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Nous assistons aujourd’hui a` un de´ploiement formidable des technologies lie´es
aux contenus audio-visuels et en particulier les syste`mes d’acquisition et de trai-
tement d’images. La banalisation des outils de manipulation des contenus mul-
time´dia a contribue´ aux mutations socio-e´conomiques et culturelles que connait le
monde d’aujourd’hui. Ces avance´es techniques ont en effet change´ les pratiques et
les exigences humaines. Ainsi, l’observateur des anne´es 60 devant un tube CRT
de te´le´vision n’est pas aussi exigeant que son fils des anne´es 2000 devant un e´cran
LCD. Cependant, ces progre`s technologiques s’accompagnent le plus souvent de
nouvelles proble´matiques et l’observateur reste toujours insatisfait et en queˆte
d’avantage de qualite´ et de confort. En effet, plus on progresse au niveau de la
re´solution et plus on a recours a` la compression irre´versible qui ge´ne`re des arte-
facts propres aux technologies utilise´es.
Bien que le de´veloppement des syste`mes de capture et de restitution d’images
ait atteint un niveau de finesse et de rapidite´ sans pre´ce´dent, les outils de traite-
ment, de codage et de transmission ge´ne`rent diverses de´gradations. Elles peuvent
eˆtre classe´es en quatre cate´gories. Il y a d’abord les artefacts inhe´rents aux syste`mes
de capture (les bruits d’acquisition et les distorsions optiques) et aux conditions
d’acquisition (e´clairage, nature de la sce`ne, etc.). Il y a ensuite les artefacts de
codage (compression avec perte), les distorsions dues au canal de transmission
et enfin les de´fauts lie´s au syste`me de de´codage et restitution du signal image.
En ge´ne´ral, seules les distorsions induites par le codeur et le canal de transmission
sont prises en compte. La figure 1 re´sume les diffe´rentes phases par lesquelles passe
l’image ainsi que les de´gradations susceptibles d’apparaˆıtre.
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Figure 1 – Chaˆıne de communication.
tant d’e´valuer l’impact visuel de ces distorsions sur l’image. Pour re´pondre a`
cette demande grandissante, des expe´riences psycho-visuelles ont e´te´ mene´es pour
de´velopper des mesures de qualite´. Cette e´valuation subjective consiste a` mesurer la
qualite´ des images par un panel d’observateurs selon des conditions environnemen-
tales bien pre´cises et identiques pour chaque observateur. Ces mesures permettent
d’estimer la qualite´ re´elle perc¸ue. Cependant, elles restent couˆteuses en temps et
difficiles a` mettre en place (mate´riels ade´quats, salle,...).
De ce fait, l’e´valuation de la qualite´ objective a e´te´ propose´e comme solution
alternative. Son objectif principal est de remplacer l’e´valuation subjective par un
outil de mesure automatique, corre´le´ a` l’appre´ciation visuelle humaine. On dis-
tingue alors trois grandes familles de me´triques objectives :
Mesures avec re´fe´rence : Les mesures avec re´fe´rence sont utilise´es pour estimer
la qualite´ entre deux images, l’originale et sa version de´grade´e. Ge´ne´ralement,
aucune information lie´e au type de de´gradation n’est exploite´e. Elles sont
donc suppose´es universelles. La majorite´ des me´triques propose´es dans la
litte´rature sont avec re´fe´rence.
Mesures sans re´fe´rence : Oriente´es pour une de´gradation spe´cifique, les me-
sures sans re´fe´rence sont les plus attrayantes d’un point de vue applicatif.
En effet, l’image de´grade´e est la seule donne´e ne´cessaire. Cependant, le type



















Mesures avec re´fe´rence re´duite : Les mesures avec re´fe´rence re´duite ont e´te´
de´veloppe´es afin de pallier les contraintes lie´es aux me´triques avec et sans
re´fe´rence. Ce type de mesure ne´cessite uniquement certaines caracte´ristiques
de l’image originale. De plus, aucune information a` priori n’est ge´ne´ralement
exploite´e. Elles restent les me´thodes les moins de´veloppe´es.
Ainsi, l’application vise´e de´terminera le type de me´trique a` utiliser.
0.1 Contexte
Dans le cadre de cette the`se, nous nous sommes inte´resse´s tout d’abord aux
trois de´gradations les plus re´pandues, a` savoir les effets de bloc, le flou et le rin-
ging (voir chapitres 2, 3 et 4 respectivement). Ce travail s’inscrit dans le projet
HD3D.iio de Cap Digital [htt][1] dans lequel participent des partenaires industriels
et acade´miques, l’aspect qualite´ d’image prend ainsi tout son sens dans le domaine
du cine´ma. En effet, lors de la commercialisation d’un film nume´rique sous format
DVD, une e´tape de compression est indispensable. Cette compression engendre,
selon le taux de compression, des de´gradations assez geˆnantes pour l’observateur.
Elle est aussi applique´e lors des e´changes entre les diffe´rents partenaires pour une
premie`re visualisation notamment.
La DCI [Ini08][2], qui pre´conise certaines recommandations de cre´ation, de
transport, de projection et de protection des films de´die´s au cine´ma nume´rique,
propose d’utiliser JPEG2000 comme standard de compression (image par image).
Ce standard de compression engendre des de´gradations telles que le ringing et le
flou. Le contexte de cette the`se re´pond ainsi a` des objectifs a` la fois industriels et
acade´miques.
Nous inscrivons notre travail dans une de´marche ou` l’on tient compte a` la fois de
la nature du signal image et de l’observateur. Nous pensons aussi comme plusieurs
[1] http://www.hd3d.fr/en/.




















auteurs et notamment [Kle93][1][JAC93][2] que la qualite´ d’image est un proble`me
multidimensionnel et qu’il convient de l’appre´hender en inte´grant plusieurs aspects
lie´s a` la de´gradation observable et a` l’outil de mesure. Nous pensons qu’il est
illusoire de tenter de quantifier toutes les de´gradations au moyen d’un seul index
de qualite´ comme le pre´tendent implicitement plusieurs me´thodes connues. C’est
donc dans le cadre de cette re´flexion que nous de´veloppons cette e´tude.
Ainsi, nous proposons de combiner de fac¸on coope´rative les me´triques connues
de manie`re a` converger vers un syste`me plus ou moins universel. Nous inte´grons
dans cette approche l’aspect apprentissage tre`s lie´ a` la notion de qualite´. En effet,
notre faculte´ a` reconnaˆıtre le flou, le bruit et d’autres artefacts dans une image
de´grade´e sans avoir recours a` sa version originale, montre bien que ce capital de
connaissance est acquis lors du processus d’apprentissage.
Dans notre de´marche, nous abordons alors le proble`me de qualite´ en le de´composant
en trois e´tapes toutes de´cisives :
– Caracte´risation des diffe´rentes de´gradations.
– Pre´diction et estimation des distorsions au moyen de me´triques de´die´es (les
plus ade´quates).
– Combinaison des me´triques selon un sche´ma coope´ratif via un processus d’ap-
prentissage.
Ces trois phases constituent les axes principaux de cette recherche.
0.2 Organisation de la the`se
Ce manuscrit est compose´ de 6 chapitres.
Chapitre 1 : E´tat de l’art L’objectif dans ce chapitre est de de´finir les no-
tions essentielles lie´es a` la qualite´ d’image. L’e´valuation subjective y est
[1] S.A. Klein . Image quality and image compression: a psychophysicist’s viewpoint. Chapter
in Digital Images and Human Vision, ed. AB. Watson, PIT Press, pp. 73-88, 1993.
[2] A. J Ahumada, Jr. and C. H. Null. Image quality: A multidimensional problem. IEEE
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tout d’abord pre´sente´e a` travers les diffe´rents protocoles de mesure de qua-
lite´ [ITU96] [VQE00][3]. Un ensemble de me´triques de qualite´ est ensuite
pre´sente´ ainsi qu’une description succincte des proprie´te´s les plus pertinentes
du Syste`me Visuel Humain (SVH).
Chapitre 2 : Effets de blocs Ce chapitre est consacre´ a` l’e´tude des de´gradations
produites par les me´thodes de compression par bloc. Nous pre´sentons dans
un premier temps les origines de cette de´gradation ainsi qu’un bref e´tat de
l’art. Les me´thodes de pre´diction (avant compression) et de re´duction pro-
pose´es y sont de´crites et discute´es en de´tails.
Chapitre 3 : Le Flou Apre`s avoir pre´sente´ les origines de cette de´gradation, un
bref e´tat de l’art des me´thodes d’estimation du flou est pre´sente´ en premie`re
partie de ce chapitre. Une me´thode d’estimation du flou base´e sur une ana-
lyse radiale du spectre de fre´quence y est expose´e. Une seconde me´trique
base´e sur l’exploitation d’attributs visuels du SVH est aussi de´crite.
Chapitre 4 : Le Ringing Ce chapitre est de´die´ a` l’analyse de l’effet de Gibbs
2D ou ” ringing ” qui re´sulte notamment d’une compression par JPEG2000
[TM01][4]. Comme pour les deux chapitres pre´ce´dents, apre`s avoir de´crit les
causes d’apparition de la de´gradation et pre´sente´ un bref un e´tat de l’art,
une mesure base´e sur la combinaison de plusieurs cartes (gradient, Hough,
...) y est de´crite en de´tails.
Chapitre 5 : Fusion des me´triques Dans ce chapitre, notre e´tude s’est foca-
lise´e sur l’ame´lioration des performances des me´triques de qualite´ existantes.
La premie`re partie est consacre´e aux mesures avec re´fe´rence ou` un nouveau
sche´ma de fusion permettant d’estimer la qualite´ de manie`re plus efficace
est pre´sente´. La deuxie`me partie, quant a` elle, est de´die´e aux mesures sans
re´fe´rence. Une me´trique multi-de´gradations sans re´fe´rence est propose´e.
[3] VQEG Final report from the video quality experts group on the validation of objective
models of video quality assessment. ftp://vqeg.its.bldrdoc.gov/Documents/, 2000.
[4] D. Taubman and M. Marcellin. JPEG2000: Image compression fundamentals, standards



















Chapitre 6 : Syste`me de mesure complet Dans ce chapitre, les re´sultats ob-
tenus pre´ce´demment (chapitre 5) sont repris et ame´liore´s. Une phase de
de´tection du type de de´gradation contenu dans l’image est introduite. Cette
e´tape permet de se´lectionner la me´trique la plus approprie´e et in fine de
mieux estimer la qualite´. Notre e´tude s’est limite´e ici aux mesures avec et
sans re´fe´rence.
Une conclusion ge´ne´rale ainsi que des perspectives sont donne´es a` la fin de ce
manuscrit.
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Tout au long de la chaˆıne de communication, le signal image subit diffe´rents
traitements ne´cessaires qui permettent une production et une diffusion plus aise´es.
Cependant, ces traitements ne garantissent pas toujours la restitution exacte du
signal et induisent malheureusement des de´gradations qui impactent sur la qualite´
visuelle de l’image. Dans ce qui suit, nous pre´sentons en premier lieu quelques
distorsions connues pour ensuite introduire les notions lie´es a` la qualite´ d’image.
La liste pre´sente´e ci-dessous n’e´tant pas exhaustive, nous invitons les lecteurs a` se
re´fe´rer a` [Win05][1] [WR05][2] pour plus de de´tails.
Effet de bloc : Les effets de bloc font re´fe´rence a` l’apparition de bloc dans l’image.
Cette de´gradation est due a` une quantification inde´pendante des blocs condui-
sant ainsi a` des discontinuite´s au voisinage de ces blocs. La distorsion se
traduit visuellement par l’apparition d’un effet de mosa¨ıque. La re´gularite´
de cet artefact la rend tre`s geˆnante (cette de´gradation est e´tudie´e plus en
de´tails dans le chapitre 2). Un exemple est pre´sente´ par la figure 2.1
?
Figure 1.1 – Exemple d’effet de bloc.
Effet mosa¨ıque : L’origine de cette de´gradation est la perte partielle ou totale
du contenu d’un bloc de l’image due a` la compression bas de´bit par exemple,
[1] S. Winkler. Digital Video Quality : Vision Models and Metric. John Wiley and Sons, 2005.
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ou encore au faible de´bit du canal de transmission. Cet effet de mosa¨ıque est
plus visible dans les zones texture´es.
?
Figure 1.2 – Exemple d’effet mosa¨ıque.
Effet d’escalier (”staircase effect”) : Due a` l’approximation des contours dia-
gonaux par des contours horizontaux et verticaux, cette de´gradation se tra-
duit visuellement par la formation d’ ” escalier ” comme illustre´ par la figure
1.3. Elle est due essentiellement a` une troncation e´leve´e des coefficients hautes
fre´quences. Cet effet est bien illustre´ par l’exemple de la figure 1.3.
Figure 1.3 – Exemple d’effet d’escalier.
Le flou : Cet artefact se manifeste par une perte de finesse et de visibilite´ des
de´tails re´sultant d’une diminution du contraste, comme illustre´ par la figure
1.4. En compression, cela est duˆ a` l’e´tape de se´lection des coefficients et a` une
quantification brutale. Au niveau des composantes de chrominances, le flou



















sera analyse´ un peu plus en de´tails dans le chapitre 3.
?
Figure 1.4 – Exemple de flou.
Fausses couleurs : Le traitement des composantes de luminance et de chromi-
nances de fac¸on inde´pendante est a` l’origine de cette distorsion. En effet, les
images couleurs sont ge´ne´ralement compresse´es composante par composante.
De ce fait, la quantification d’une composante inde´pendamment des autres
peut induire de fausses couleurs.
Effet de ”ringing” : Commune´ment appele´ effet de Gibbs, le ”ringing” est as-
socie´ a` l’apparition d’oscillations a` proximite´ des re´gions a` fort contraste.
Cet artefact est la conse´quence directe de la quantification des coefficients
hautes fre´quences. Sa visibilite´ est accrue le long des contours a` fort contraste
proches des zones homoge`nes et de´pend fortement de la valeur du contraste.
Cette de´gradation est e´tudie´e en de´tails dans le chapitre 4.
?
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Faux contours (false contouring) : Cette distorsion fait e´merger de faux contours
dans l’image. Elle se manifeste notamment lors d’une forte compression par
bloc de l’image. Sa visibilite´ est amplifie´e dans les zones homoge`nes. Cet
artefact apparaˆıt aussi dans les re´gions d’activite´ spatiale e´leve´e mais reste
moins geˆnante (effet de masquage). La figure 1.6 pre´sente un exemple d’image
contenant cette distorsion.
?
Figure 1.6 – Exemple de faux contours.
Effet moustique : L’effet de moustique est un artefact temporel visible prin-
cipalement dans les re´gions a` fort contraste. Il se manifeste sous forme de
fluctuations du signal au voisinage des contours. Cette distorsion est lie´e a`
une mauvaise estimation de mouvement ou a` une quantification brutale des
coefficients.
Cette pre´sentation sommaire permet de rendre compte de la ne´cessite´ de dispo-
ser d’outils efficaces permettant de mesurer l’impact des distorsions sur la qualite´
visuelle de l’image. Diffe´rentes e´tudes ont e´te´ re´alise´es dans ce sens, essayant ainsi
d’apporter des solutions a` cette proble´matique. Dans la suite de ce chapitre, nous
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1.2 Notions et de´finitions
Avant d’aborder l’e´tat de l’art sur les me´thodes d’e´valuation de la qualite´
d’image, rappelons d’abord quelques notions importantes pour lever toute am-
bigu¨ıte´. Le plus souvent on confond par exemple fide´lite´ et qualite´.
La fide´lite´ : La fide´lite´ se re´fe`re a` la notion de conservation de l’information. Il
s’agit de mesurer la similarite´ entre un stimulus original et une version a`
e´valuer.
La qualite´ : La qualite´ d’image est quant a` elle une notion tre`s lie´e a` la percep-
tion visuelle humaine. Il y a aussi une dimension lie´e a` notre faculte´ d’ap-
prentissage. En effet, notre capacite´ a` e´valuer la qualite´ d’une image sans
avoir recours a` l’originale tient de ce que notre syste`me posse`de la faculte´
d’emmagasiner et d’apprendre une quantite´ e´norme d’information. Evaluer
la qualite´ d’une image c’est lui associer un ou plusieurs qualificatifs permet-
tant de situer sa position relative dans un re´ferentiel de´fini par notre sens et
selon l’application envisage´e. Ainsi une image de mammographie contenant
des microcalcifications, qui apparaissent comme des points aberrants, peut
eˆtre juge´e de mauvaise qualite´ par un pur traiteur du signal. Alors qu’un
radiologiste, au contraire, interpre`te les microcalcifications comme e´tant une
information pertinente. La qualite´ d’image n’est pas seulement lie´e a` l’appa-
rence visuelle mais de´pend aussi de l’application et de l’usage. Dans le cadre
de cette the`se nous nous inte´ressons uniquement a` la qualite´ perceptuelle. Il
existe essentiellement deux types d’e´valuation.
Evaluation subjective : L’e´valuation subjective fait appel a` des observa-
teurs humains (utilisateurs finaux) pour e´valuer (ou comparer) la qualite´
d’une image (ou de plusieurs images) selon un protocole bien de´fini. Elle
est conside´re´e comme le moyen le plus fiable et donc la re´fe´rence pour
comparer les diffe´rentes me´triques propose´es.
Evaluation objective : L’e´valuation objective fait re´fe´rence aux me´thodes
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moyen de me´triques directement lie´es au signal physique. La tendance ac-
tuelle est d’exploiter au mieux les connaissances des me´canismes de la
perception visuelle de fac¸on a` tendre vers les re´sultats de l’appre´ciation
subjective. Les me´triques de qualite´ objectives sont alors e´value´es a` tra-
vers l’e´tude de la cohe´rence avec les notes subjectives.
En s’appuyant sur ces de´finitions, nous pre´sentons dans ce qui suit les me´thodes
d’e´valuations de qualite´ subjectives et objectives.
1.3 Evaluation subjective
Conside´re´e comme le moyen le plus fiable pour mesurer la qualite´ re´elle, l’e´valuation
subjective fait appel directement a` l’observateur humain. Ce dernier est amene´ a`
juger la qualite´ des images qui lui sont pre´sente´es selon une grille d’e´valuation a`
plusieurs niveaux d’appre´ciation. A l’issu de ces tests, une note subjective appele´e
MOS (Mean Opinion Score) est obtenue.
Lors de la re´alisation de ces tests, il est important de porter une attention
particulie`re a` certains facteurs pouvant alte´rer les jugements des participants. Ces
facteurs sont e´nume´re´s dans ce qui suit.
1.3.1 Les facteurs influant
Pour s’assurer de la fiabilite´ de l’e´valuation subjective, il convient de tenir
compte de certains facteurs pouvant influencer grandement le jugement des obser-
vateurs [Bek99][1]. Nous listons ici les plus pertinents.
Distance d’observation : La visibilite´ d’un stimulus de´pend fortement de la
distance d’observation. Il est recommande´ de fixer cette distance entre 4 a` 6
fois la hauteur de l’image de projection et de la maintenir tout au long du
test.
[1] N. Bekkat. Crite`re objectifs de qualite´ subjective d’images monochromes. Conception du
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Conditions de visualisation : L’e´clairage de la salle ainsi que l’environnement
(couleur de fond) jouent e´galement un roˆle important dans la perception des
stimuli. Un e´clairage e´leve´ risque d’e´blouir l’observateur et ainsi alte´rer sa
perception. De meˆme, la couleur de fond de la salle a tendance a` affecter
l’apparence de certaines couleurs.
E´cran : Il est ne´cessaire de calibrer l’e´cran de fac¸on a` reproduire les couleurs sou-
haite´es. Sans cette calibration, les couleurs affiche´es peuvent eˆtre diffe´rentes
du stimulus d’origine. Il important aussi de tenir compte de quelques arte-
facts lie´s a` la technologie de l’e´cran utilise´ [Tou09][2].
Le choix des images : Un panel d’images de contenus visuels assez varie´s et le
plus repre´sentatif possible des sce`nes lie´es a` l’application vise´e doit eˆtre uti-
lise´.
Facteurs psychologiques : Pour minimiser les effets lie´s a` l’e´tat psychologique
de l’observateur, il convient de de´buter les tests par une se´ance d’initiation
permettant a` l’observateur de mieux appre´hender le test. Il est aussi impor-
tant d’expliquer clairement l’objectif du test et le protocole a` respecter sans
pour autant influencer le jugement des participants. De plus, il est pre´fe´rable
de mener de nombreux tests de courte dure´e ( ∼ 10min) et varie´s plutoˆt que
de contraindre l’observateur a` des se´ances longues ( ∼ 30min) et fatigantes
qui risquent de l’amener a` un jugement rapide et aberrant.
Les observateurs : Le choix des observateurs doit eˆtre e´tabli en fonction de l’ap-
plication vise´e par les tests et le plus repre´sentatif possible de la population
moyenne concerne´e. Des tests d’acuite´ visuelle doivent eˆtre re´alise´s sur l’en-
semble des observateurs. Un nombre suffisant de participants doivent parti-
ciper aux tests. Il est ge´ne´ralement admis que les tests sont statistiquement
valides si ce nombre est supe´rieur ou e´gal a` 16.
[2] S. Tourancheau. Caracte´risation objective et mode´lisation psychovisuelle du flou de mou-
vement sur les e´crans a` cristaux liquides. Impact sur la qualite´ perc¸ue. Rapport de the`se,


















20 CHAPITRE 1. LA QUALITE´ D’IMAGE
Ainsi, pour minimiser les erreurs de jugements, tous ces parame`tres doivent eˆtre
pris en conside´ration et note´s soigneusement. Notons que l’e´valuation subjective de
la qualite´ d’image de´pend d’autres facteurs encore mal maˆıtrise´s tel que l’humeur,
l’aˆge, la culture, le niveau intellectuel. Ici, nous nous sommes limite´s a` quelques
facteurs seulement.
1.3.2 Les protocoles
Diffe´rentes me´thodes d’e´valuation subjective ont e´te´ de´finies par l’ITU [Dur][1].
On recense essentiellement trois grandes familles : les tests a` simple stimulus per-
mettant de juger de la qualite´ d’image sans aucune information relative a` l’image
originale. Les tests a` double stimuli ou` il est demande´ a` l’observateur de juger la
similarite´ entre deux images et les tests comparatifs dont l’objectif principal est
de comparer deux ou plusieurs stimuli. Ces me´thodes sont de´crites ci-apre`s.
1.3.2.1 Simple stimulus
Image A Image B 
  vote  vote 
Figure 1.7 – Me´thode a` simple stimulus.
La me´thode a` simple stimulus, appele´ ”Single Stimulus Continuous Quality
Scale (SSCQS)” permet de juger de la qualite´ d’un stimulus a` la fois. Il est a` noter
que le mode de pre´sentation, illustre´ par la figure 1.7, se voit ainsi limite´. Les images
sont pre´sente´es une par une avec un temps de latence entre deux pre´sentations.
Ce temps permet a` l’observateur de noter la qualite´ de l’image.
[1] Durant. Me´thodes d’e´valuation subjective de la qualite´ audiovisuelles pour applications
























Table 1.1 – Echelle d’e´valuation de qualite´ d’image.
Des e´chelles a` 5, 6, 7 ou 100 niveaux d’appre´ciation peuvent eˆtre utilise´es. Le









dégradée    
  Ecran 
gris
 vote  Ecran 
gris
 vote 
Figure 1.8 – Me´thode a` double stimulus.
Contrairement a` la me´thode a` simple stimulus, cette me´thode, e´galement ap-
pele´e ”Double Stimuli Continuous Quality Scale (DSCQS)”, a pour objectif de
mesurer la qualite´ (ou fide´lite´ perceptuelle) d’un stimulus par rapport a` sa version
originale. L’image de re´fe´rence est d’abord pre´sente´e, suivi d’un e´cran gris et de sa
version de´grade´e (ou pas). Un second e´cran gris est affiche´, il permet a` l’observa-
teur de disposer d’un temps de vote. Un exemple de pre´sentation est illustre´ par
la figure 1.8. Il est a` noter que la dure´e de pre´sentation doit eˆtre identique pour les
deux stimuli. Le mode de pre´sentation peut aussi eˆtre modifie´ (originale/de´grade´e,
de´grade´e/originale, de´grade´e/de´grade´e et originale/originale).
Diffe´rentes e´chelles d’appre´ciation peuvent eˆtre utilise´es ou` chaque note de´signe
la qualite´ ou le niveau de perception de la de´gradation. Un exemple d’e´chelle de






















3 Passable Peu de´grade´e
2 Me´diocre De´grade´e
1 Mauvaise Tre`s de´grade´e







Table 1.3 – Echelle d’e´valuation de la qualite´.
1.3.2.3 Comparatif
L’objectif des me´thodes comparatives est de comparer deux ou plusieurs images
selon leur qualite´. La diffe´rence majeure re´side dans le fait que l’on souhaite ici
quantifier la perception des diffe´rences entre des stimuli (voir tableau 1.3). Ainsi,
aucune information relative a` la qualite´ des stimuli n’est disponible. De ce fait,
l’image juge´e la meilleure peut eˆtre de mauvaise qualite´.
Il existe aussi des me´thodes de´die´es a` l’e´valuation subjective des vide´os (peuvent
eˆtre utilise´es aussi pour l’image). On peut citer par exemple la me´thode SAMVIQ
”Subjective Assessment Methodology for Video Quality” [Bli03][1]. Cette me´thode
a e´te´ de´veloppe´e par France Te´le´com R&D et standardise´e par l’Union Europe´enne
de radio te´le´vision. Elle offre la possibilite´ a` l’observateur de visionner les se´quences
dans l’ordre qu’il le souhaite et suivre son propre rythme. La modification des notes
et la re´pe´tition des se´quences ainsi que le nombre de visionnages ne sont pas limite´s.
Une fois les tests re´alise´s, les re´sultats sont analyse´s et combine´s de manie`re
a` obtenir une note unique par image de´crivant sa qualite´ moyenne. Cette note
appele´e ”Mean Opinion Score (MOS)” est donne´e par la formule suivante :
[1] J.L. Blin. Samviq - Subjective assessment methodology for video quality. rapport technique

























ou` Nobs est le nombre total de participants et Notei(j) la note affecte´e a` l’image
i par l’observateur j.
Un intervalle de confiance est souvent associe´ a` chaque note MOS, permettant
ainsi de re´duire l’impact d’e´ventuelles erreurs. Il est ge´ne´ralement fixe´ a` 95% et
est donne´ par la relation suivante :
[MOS(i)− ej,MOS(i) + ej] (1.2)
ou`








Une analyse plus approfondie permet de de´tecter et de rejeter d’e´ventuelles
erreurs. On peut par exemple ve´rifier la cohe´rence de l’appre´ciation subjective
[CLS05][2] [BT.02][3]. Il suffit pour cela de comparer les notes affecte´es a` une meˆme
image.
[2] C. Charrier, C. Larabi and H. Saadane. Evaluation de la qualite´ des images. Ecole dhiver
sur limage nume´rique couleur, 2005.
[3] BT.500-11 Methodology for the subjective assessment of the quality of television pictures.


















24 CHAPITRE 1. LA QUALITE´ D’IMAGE
1.3.3 Bases d’images de´die´es a` l’e´valuation de performance
Depuis quelques anne´es, plusieurs bases d’images avec des tests d’e´valuation
subjective associe´s ont e´te´ propose´es. Pour chacune des bases ci-dessous, nous
de´crivons le type d’images, les de´gradations conside´re´es, le protocole choisi et les





Figure 1.9 – Base IVC : e´chantillon d’images.
La base IVC [CA05][1] contient 10 images de re´fe´rence ainsi que leurs versions
de´grade´es (voir figure 1.9). Le nombre de de´gradations conside´re´es est ici de 4 :
JPEG, JPEG2000, ”LAR coding” et le flou. Ainsi, 235 images ont e´te´ juge´es par
15 observateurs. La distance d’observation a e´te´ fixe´e a` 6 fois la hauteur de l’image.
Le protocole utilise´ est a` double stimuli avec une e´chelle a` 5 niveaux.
1.3.3.2 LIVE
Propose´e dans [SWCB06][2], cette base contient 29 images de re´fe´rence ainsi
que les versions de´grade´es. Le nombre de distorsions conside´re´es est ici de 5 :
[1] P. Le Callet and F. Autrusseau. Subjective quality assessment IRCCyN/IVC database.
http://www.irccyn.ec-nantes.fr/ivcdb/, 2004.

























Figure 1.10 – Base LIVE : e´chantillon d’images.
JPEG2000, JPEG, Bruit blanc, Flou et erreurs de transmission dans JPEG2000.
Un total de 982 images dont 203 images de re´fe´rence ont e´te´ juge´es par une ving-
taine d’observateurs. Un e´chantillon d’images de cette base est pre´sente´ figure 1.10.
Le protocole SSCQS a e´te´ adopte´ dans ces tests. Une e´chelle continue line´aire di-
vise´e en 5 niveaux a e´te´ utilise´e. Les notes brutes de chaque observateur ont e´te´
converties en scores de diffe´rence (DMOS : Diffe´rence Mean Opinion Score). La
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26 CHAPITRE 1. LA QUALITE´ D’IMAGE
Ici, l’expe´rience psycho-visuelle avait pour objet 2 de´gradations : JPEG et
JPEG2000 [SkH08][1]. Un panel de 16 observateurs non-experts a e´te´ invite´ a` at-
tribuer a` chaque image une note comprise entre 1 et 5 (respectivement la plus
mauvaise et la meilleure qualite´). Le nombre d’images par de´gradation s’e´le`ve a`
98. Un e´chantillon d’images de re´fe´rence est pre´sente´ par la figure 1.11. Deux
versions sont disponibles, une premie`re version avec e´cran CRT (Japon) et une
version avec e´cran LCD (France). Les conditions de test de la version japonaise
sont re´pertorie´es dans le tableau ci-dessous,
Me´thode ACR
E´chelles d’e´valuation 5 niveaux
Nombre d’images de re´fe´rence 14
De´gradation conside´re´es JPEG et JPEG2000
Nombre d’observateurs 16 (non expert)
Distance d’observation 4H (H : hauteur de l’image)
Table 1.4 – Base TOYAMA : conditions de test.
1.3.3.4 TID 2008
?
? ? ? ?
?
? ? ? ?
Figure 1.12 – Base TID 2008 : e´chantillon d’images
Dans [PLZ+09][2], des tests subjectifs ont e´te´ mene´s dans diffe´rents pays : Fin-
lande (251 expe´riences), Italie (150 expe´riences) et Ukraine (437 expe´riences). Au
[1] Z.M. Parvez, Y. kawayoke and Y. Horita. Image Quality Evaluation Database. mict toyama
university, 2008.
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total, 1700 images de´grade´es sont de´rive´es de 25 images de re´fe´rence. Le nombre de
de´gradations conside´re´es est de 17, soit 100 images par de´gradation (voir tableau
1.5).
De´gradation Type de de´gradation
1 Additive Gaussian noise
2 Additive noise in color components
3 Spatially correlated noise
4 Masked noise







12 JPEG transmission errors
13 JPEG2000 transmission errors
14 Non eccentricity pattern noise
15 Local block-wise distortions of different intensity
16 Mean shift (intensity shift)
17 Contrast change
Table 1.5 – Base TID 2008 : de´gradations conside´re´es.
Une e´chelle a` 10 niveaux a e´te´ utilise´e ou` les notes 0 et 9 correspondent, res-
pectivement, a` la qualite´ la plus mauvaise et la meilleure.
Le tableau 1.6 pre´sente un re´capitulatif des caracte´ristiques les plus importantes
des bases d’images de´crites pre´ce´demment.
Base Protocole Nb de de´g. Dist d’obser. Nb d’obser. Echelle
IVC DSIS 4 6H 15 1-5
LIVE SSCQS 5 – 20-29 0-10
TOYAMA ACR 2 4H 16 1-5
TID 2008 – 17 – 838 0-9
Table 1.6 – Bases d’images : re´capitulatif.
A Database for Evaluation of Full-Reference Visual Quality Assessment Metrics. Advances
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Dans le cadre de cette the`se, nous avons utilise´ essentiellement trois bases :
LIVE, IVC, TID 2008. Ces bases nous semblent les plus approprie´es et les plus
riches a` l’heure actuelle. Il est a` noter que d’autres bases d’images sont aussi
disponibles [CH07a][1] [Cha10][2].
Tous ces tests ne´cessitent un mate´riel et des outils informatiques spe´cifiques
(salle de´die´e, environnement, e´clairage, e´cran, sonde de calibration, observateurs,...)
rendant ainsi l’e´valuation subjective lourde, complexe et difficilement reproduc-
tible. Toutes ces raisons ont conduit a` l’e´laboration de mesures objectives permet-
tant d’e´valuer automatiquement la qualite´ des images.
1.4 Evaluation objective
?
Figure 1.13 – Evaluation de la qualite´.
Bien que l’e´valuation subjective reste la mesure de re´fe´rence, il paraˆıt indis-
pensable de disposer d’outils d’estimation de la qualite´ d’image moins contrai-
gnants. Plusieurs travaux ont e´te´ mene´s dans ce sens, donnant ainsi naissance a`
[1] D. Chandler and S. Hemami. Subjective image database.
http://foulard.ece.cornell.edu/dmc27/vsnr/vsnr.html.
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une ple´thore de me´thodes d’e´valuation de la qualite´ d’image objective. Certaines
sont base´es sur des approches purement mathe´matiques telles que l’erreur quadra-
tique moyenne ou encore des distances de type Kullback-Leibler. D’autres inte`grent
quelques caracte´ristiques et descripteurs de l’image (le contraste, le contenu fre´quentiel,
les structures ge´ome´triques,...) ou tentent de reproduire les processus d’appre´ciation
de la qualite´ d’image via des mode`les des me´canismes du SVH.
Les mesures de qualite´ objective propose´es dans la litte´rature peuvent eˆtre
classe´es en 3 cate´gories selon que l’on dispose ou non de l’image originale. On
distingue alors les me´triques avec re´fe´rence, sans re´fe´rence et avec re´fe´rence re´duite.
Mesures avec re´fe´rence : Ce type de mesure permet de mesurer la qualite´ entre
une image originale et sa version de´grade´e. Ge´ne´ralement, aucune informa-
tion lie´e au type de de´gradation n’est exploite´e. Elles sont donc suppose´es
eˆtre universelles. La majorite´ des me´triques de´veloppe´es sont avec re´fe´rence.
Mesures sans re´fe´rence : Oriente´es pour une de´gradation spe´cifique, les me-
sures sans re´fe´rence sont les plus attrayantes car elles permettent d’estimer
la qualite´ uniquement a` partir de l’image de´grade´e. Cependant, le type de
de´gradation contenu dans l’image est ge´ne´ralement suppose´ connu.
Mesures avec re´fe´rence re´duite : Les mesures avec re´fe´rence re´duite ont e´te´
de´veloppe´es afin de pallier les contraintes lie´es aux mesures avec et sans
re´fe´rence, en offrant une solution interme´diaire. Ce type de mesure permet
de quantifier la qualite´ d’une image a` partir de quelques attributs (ou des-
cripteurs) de l’image originale et sans aucune information a priori sur le type
de de´gradation contenu dans l’image. Bien que dans un cadre applicatif ces
me´thodes soient relativement accessibles, elles restent les moins prise´es.
Le type de me´triques de qualite´ d’image de´pend de l’application vise´e. Dans
le cadre de cette the`se, nous nous sommes inte´resse´s aux mesures avec et sans
re´fe´rence.
Nous proposons de classer les me´triques en quatre sous-ensembles : Les me´triques































Extraction de descripteurs 
Extraction de descripteurs 
Figure 1.14 – Qualite´ d’image objective : les diffe´rentes approches.
structures locales de l’image, les approches neuronales et les mesures inspire´es du
SVH.
La section suivante est entie`rement de´die´e a` l’e´valuation objective. Nous y
de´crivons les diffe´rentes approches propose´es ainsi qu’un ensemble repre´sentatif de
me´triques.
1.4.1 Approches base´es EQM
L’erreur quadratique moyenne est l’une des me´triques les plus populaires et
les plus utilise´es a` ce jour. Cela est duˆ essentiellement a` sa simplicite´, au temps
de calcul et surtout au fait que l’on puisse l’inte´grer facilement dans un processus
d’optimisation tel que la minimisation d’une fonction de couˆt ou de distorsion
mathe´matique. Cette mesure n’est rien d’autre que la moyenne quadratique du








(I(i, j)− Id(i, j))2 (1.5)
avec I(i, j) et Id(i, j) le pixel de coordonne´es (i, j) de l’image originale et de sa
version de´grade´e, respectivement. N et M repre´sentent respectivement le nombre
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A partir de cette de´finition, diffe´rentes variantes ont e´te´ propose´es. Le rapport
signal a` bruit (SNR : Signal Noise Ratio) et le rapport signal a` bruit creˆte (PSNR :










Valeur Creˆte du signal original
EQM
) (1.7)
ou` la valeur creˆte du signal originale est fixe´e a` 255 pour les images code´es sur
8 bits par pixels.
Depuis les anne´es 80, on n’arreˆte pas de signaler l’insuffisance de ce type de
me´triques dans l’e´valuation de la qualite´ d’image a` cause de leur faible corre´lation
avec l’appre´ciation subjective. Cela n’empeˆche pas leur utilisation jusqu’a` nos jours
et surtout dans les applications lie´es a` la vide´o. Un article tre`s re´cent [WB09][1]
soule`ve cette question et dresse un constat favorable aux approches inspire´es du
SVH. Dans ce travail nous avons essaye´ de donner notre point de vue sur la ques-
tion en proposant une approche qui exploite l’existant de fac¸on coope´rative et
constructive. Nous avons ainsi e´vite´ de rentrer dans la logique de compe´tition
frontale ”une mesure face a` toutes les autres”. Nous avons plutoˆt opte´ pour une
logique d’exploitation de l’existant et de de´veloppement d’ide´es de fusion et d’en-
richissement des connaissances dans ce domaine tre`s e´volutif. Nous pensons que le
nombre de me´triques propose´es est tre`s suffisant et qu’il est plus judicieux de bien
les exploiter plutoˆt que d’essayer de proposer encore une nie`me me´trique.
Plusieurs auteurs ont tente´ de reprendre les mesures de type EQM et d’en
ame´liorer les performances. L’un des premiers mode`les a e´te´ propose´ par Mannos
et al. [MS74][2]. Ces auteurs proposent d’inte´grer au calcul de l’EQM une fonction
line´aire et un filtrage par une fonction de sensibilite´ au contraste (CSF, de´finie
[1] Z. Wang and A.C. Bovik. Mean squared error love it or leave it - A new look at signal
fidelity measures. IEEE Signal Processing Magazine, Vol. 26, pp. 98-117, 2009.
[2] J.L. Mannos and D.J. Sakrison. The effects of a visual fidelity criterion on the encoding


















32 CHAPITRE 1. LA QUALITE´ D’IMAGE
ulte´rieurement). Une approche similaire a aussi e´te´ pre´sente´e dans [MV93][1].
Beghdadi et al. proposent quant a` eux de reprendre la formule du SNR et de
l’appliquer dans l’espace temps-fre´quence de Wigner-Ville [BI01][2]. Un mode`le de
masquage simple a aussi e´te´ introduit. Le meˆme principe a e´te´ repris et e´tendu au
domaine des ondelettes [BPP03][3]. Gayle et al. proposent de mesurer la qualite´ a`
partir de l’e´cart-type de l’image originale et de sa version de´grade´e dans le domaine
des ondelettes [GMUE02][4].
Une autre mesure inte´ressante a e´te´ propose´e par Egiazarian et al. [EAP+06][5].
Les auteurs proposent d’inte´grer la CSF dans le domaine TCD (Transforme´e en
Cosinus Discre`te). Une version plus re´cente incluant aussi un mode`le de masquage
a e´te´ propose´e dans [PSE+07][6].
Chandler et al. proposent une me´trique de qualite´ base´e sur l’analyse des coef-
ficients d’ondelettes [CH07b][7]. Un seuil de de´tection perceptuelle de la distorsion
est d’abord calcule´ et compare´ a` la de´gradation. Selon les re´sultats de comparaison,
l’image de´grade´e est conside´re´e comme visuellement identique ou non a` l’originale.
Un index de qualite´ inspire´ du SNR est alors calcule´.
[1] T. Mitsa and K. Varkur Evaluation of contrast sensitivity functions for the formulation
of quality measures incorporated in halftoning algorithms. International Conference on
Acoustics, Speech, and Signal Processing, pp. 301-304, 1993.
[2] A. Beghdadi and R. Iordache. A wigner-ville distribution-based image dissimilarity mea-
sure. ISSPAInternational Symposium on Signal Processing and Its Applications, Vol. 1,
pp. 430-433, 2001.
[3] A. Beghdadi and B. Pesquet-Popescu. A New Image Distortion Measure Based Wavelet
Decomposition. ISSPAInternational Symposium on Signal Processing and Its Applications,
Vol. 2, pp. 485-488, 2003.
[4] D. Gayle, H. Mahlab, Y. Ucar and A.M. Esckicioglu. A full-reference color image quality
measure in the DWT domain. European Signal Processing Conference, 2002.
[5] K. Egiazarian, J. Astola, N. Ponomarenko, V. Lukin, F. Battisti and M. Carli. New
full-reference quality metrics based on HVS. Workshop on Video Processing and Quality
Metrics, 2006.
[6] N. Ponomarenko, F. Silvestri, K. Egiazarian, M. Carli, J. Astola and V. Lukin. On between-
coefficient contrast masking of DCT basis functions. Workshop on Video Processing and
Quality Metrics, 2007.
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D’autres mode`les base´s sur l’EQM ont aussi e´te´ propose´s [Wat93][8] [Nil85][9]
[Hal81][10]. Bien que, comparativement aux mesures classiques telles que le PSNR,
ces mode`les donnent de meilleurs re´sultats, certaines proprie´te´s importantes du
SVH ne sont pas prises en compte. Cela les rend peu corre´le´es a` l’appre´ciation
subjective. Les re´sultats de corre´lation rapporte´s dans certains travaux sont tre`s
bons mais uniquement sur des bases d’images limite´es. Nous avons constate´ que
les corre´lations changent d’une base a` une autre. Nous sommes aujourd’hui loin
de disposer d’une base d’images et de tests accepte´s de tous. Certaines bases sont
plus adapte´es a` un type de de´gradation et de me´triques que d’autres.
1.4.2 Approches structurelles
Pour pallier la faiblesse des mesures type EQM, base´es sur le pixel en ge´ne´ral,
certains auteurs ont oriente´ leur recherche vers les me´triques de qualite´ base´es sur
une analyse des structures locales du signal image.
Parmi les me´triques les plus populaires et les plus utilise´es, on trouve celles
propose´es par Wang et al., appele´es UQI [WB02a][11] et SSIM [WBE05][12]. Ces
mesures sont base´es sur l’extraction d’attributs structurels locaux de l’image a`
partir desquels chaque bloc de l’image est de´crit par sa luminance (l), son contraste
(c) et sa structure (s). La mesure SSIM est une version ame´liore´e de UQI, elle est
donne´e par :
[8] A. B. Watson DCTune: A technique for visual optimization of DCT quantization matrices
for individual images. Society for Information Display Digest of Technical Papers, Vol. 14,
pp. 946-949, 1993.
[9] N. B. Nill. A visual weighted cosine transform for image compression and quality assess-
ment. IEEE Transactions on communications, Vol. 33, pp. 551-556, 1985.
[10] C. H. Hall. Subjective evaluation of a percpetual quality metric. SPIE - Image quality,
Vol. 310, pp. 2000-2004, 1981.
[11] Z. Wang and A. Bovik A universal image quality index. IEEE Signal Processing Letters,
Vol. 2, pp. 81-84, 2002.
[12] Z. Wang, A.C. Bovik and E.P. Simoncelli. Structural approaches to image quality assess-
























































ou` L est la dynamique des niveaux de gris. K1 et K2 sont deux constantes
fixe´es par les auteurs a` 0.01 et 0.03, respectivement.
Cette mesure a e´te´ reprise et ame´liore´e par diffe´rents auteurs. Chen et al. pro-
posent de rendre la me´trique plus robuste aux de´gradations de type flou [CYPX06][1],
en appliquant le meˆme principe aux points contours de l’image. D’autres variantes
inte´ressantes ont aussi e´te´ propose´es [CYA06][2] [WSB03][3] [BP06][4] [WS05][5]. Au
[1] G. Chen, C. Yang, L. Po and S. XIE. Edge-based structural similarity for im- age quality
assessment. International Conference in Acoustics, Speech and Signal Processing, Vol. 2,
pp. 933-936, 2006.
[2] G. Chen, C. Yang, L. Po and S.L Andwie. Gradient-based structural similarity for image
quality assessment. International Conference on Image Processing, Vol. 2, pp. 2929-2932,
2006.
[3] Z. Wang, E.P. Simoncelli and A.C Bovik Multi-scale structural similarity for image quality
assessment. Asilomar Conference on Signals, Systems and Computers, 2003.
[4] A.C. Brooks and T.N. Pappaas. Structural similarity quality metrics in a coding context:
exploring the space of realistic distortions. SPIE, Human Vision and Electronic Imaging
XI, Vol. 6057, pp. 299-310, 2006.
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vu de son succe`s, SSIM paraˆıt eˆtre une mesure qui tend a` remplacer celles base´es
sur l’EQM.
Shnayderman et al. ont propose´ d’analyser localement le signal image a` par-
tir de ses valeurs singulie`res [SGE04][6]. Un index de qualite´ est calcule´ a` partir
des e´le´ments de la de´composition en valeurs singulie`res (SVD) de chaque bloc de
l’image.
Ces me´thodes ont permis de se rapprocher du comportement du SVH. Ainsi,
l’inte´gration de l’activite´ locale dans le processus d’estimation de la qualite´ ame´liore
grandement les performances des syste`mes de mesures actuels. Cependant, d’autres
aspects importants du SVH doivent eˆtre conside´re´s et inte´gre´s de fac¸on a` se rap-
procher le plus possible de l’appre´ciation subjective. Ainsi, plusieurs travaux ont
e´te´ oriente´s dans ce sens.
1.4.3 Approches inspire´es du Syste`me Visuel Humain
Dans cette section, nous de´crivons quelques me´triques inspire´es comple`tement
du SVH. Avant de les pre´senter, il paraˆıt important de rappeler les caracte´ristiques
principales du SVH.
1.4.3.1 Le Syste`me Visuel humain
Le SVH est un syste`me complexe et pas encore totalement maˆıtrise´. Ne´anmoins,
il peut eˆtre conside´re´ comme un syste`me de transcription d’informations en donne´es
exploitable par le cerveau (voir figure 1.15). Une e´tape de conversion permet de
capter l’information rec¸ue et de la transformer en signaux de´codables par le cer-
veau. C’est le roˆle de l’oeil qui convertit l’e´nergie lumineuse en signaux nerveux
pour ensuite les transmettre au cortex visuel a` travers les nerfs optiques et les
corps genouille´s. Le cortex visuel de´crypte et traite l’information rec¸ue.
domain. International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, Vol. 2, pp.
573-576, 2005.
[6] A. Shnayderman, A. Gusev and A.M. Eskicioglu. A multidimensional image quality mea-
sure using Singular Value Decomposition. SPIE Image Quality and System Performance





































(V1 …. V5) 
Capteur
Figure 1.15 – Syste`me Visuel Humain : Sche´ma simplifie´.
Afin de mieux comprendre le cheminement de l’information et le fonctionne-
ment du SVH, nous rappelons les e´le´ments essentiels qui entrent en jeu dans le
processus de recueil et de traitement de l’information visuelle (capture, conversion,
transmission et traitement de l’information).
– Capteur :
?
Figure 1.16 – Description de l’oeil.
L’oeil n’est rien d’autre qu’un syste`me optique dont le roˆle principal est
de faire converger les signaux lumineux vers la zone de conversion et de les
transmettre sous forme de´codable par le cerveau. Il est constitue´ de plusieurs
e´le´ments importants dont :
La corne´e : Du point de vue optique, la corne´e est un dioptre sphe´rique
convexe qui se´pare l’oeil du milieu exte´rieur. Il a pour roˆle principal de
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L’iris : Permet d’adapter l’intensite´ lumineuse en faisant varier son ouver-
ture. Il joue ainsi le roˆle de diaphragme optique.
Le cristallin : Permet de rediriger le flux lumineux vers la re´tine ou` sont
dispose´es les cellules photore´ceptrices (les coˆnes et les baˆtonnets). Il
joue le roˆle de lentille a` focale variable.
– Conversion :
La re´tine joue le roˆle de convertisseur d’information. Elle convertit les signaux
lumineux capture´s par les cellules photore´ceptrices en signaux e´lectriques
qui sont ensuite transmis au cortex visuel via le nerf optique. La re´tine est
constitue´e essentiellement de deux types de re´cepteurs.
Les coˆnes : Concentre´s autour de la fove´a, leur densite´ de´croˆıt au fur et a`
mesure que l’on s’e´loigne de cette zone. Ils sont au nombre de 6 millions
environ et sont sensibles aux de´tails.
Les baˆtonnets : Beaucoup plus nombreux et localise´s en majorite´ en de-
hors de la zone fove´ale, ces re´cepteurs sont sensibles aux basses lu-
minances (vision floue et grossie`re) et interviennent plutoˆt en vision
nocturne (monochrome).
– Transmission :
Le nerf optique se charge de transporter l’information de la re´tine au cortex
visuel, en passant par le chiasma et les corps genouille´s late´raux.
Le chiasma : Lieu de croisement de l’information provenant de l’oeil droit
et de l’oeil gauche, le chiasma a` pour roˆle de transmettre les informations
rec¸ues aux corps genouille´s late´raux. Il est a` noter que les informations
se croisent sans se me´langer.
Les corps genouille´s late´raux (CGL) : Constitue´s de plusieurs cate´gories
de neurones dont les roˆles sont bien de´finis (M, P et K), les corps ge-
nouille´s (ou ge´nicule´s) jouent le roˆle de relais de l’information entre le
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Le cortex visuel a pour roˆle majeur de de´crypter (ou de´coder) et d’analyser
les signaux rec¸us. Il est compose´ de plusieurs parties (aires). L’aire V1 rec¸oit
les signaux des CGL. Une se´lection fre´quentielle et directionnelle est re´alise´e a`
ce niveau. D’autres zones (ou aires) ont e´te´ aussi mises en e´vidence : l’aire V2
(codage couleur, formes, direction du mouvement), l’aire V3 (formes), l’aire
V4 (codage des orientations et couleur), l’aire V5 (mouvement directionnel).
L’aire V1 reste a` ce jour la zone la mieux connue.
1.4.3.2 Les mode`les
De nombreuses expe´riences ont permis de mettre en e´vidence certaines spe´cificite´s
du SVH telles que la sensibilite´ au contraste ou la se´lectivite´ fre´quentielle. Suite a`
ces expe´riences et constatations, des mode`les ont e´te´ propose´s. Dans cette section,
nous pre´sentons ces phe´nome`nes ainsi que les mode`les propose´s.
– Le contraste :
Le contraste constitue un parame`tre important dans les expe´riences psycho-
visuelles. Il est aussi l’une des grandeurs les plus e´tudie´es et les plus utilise´es
dans les me´triques de qualite´ d’image. Au sens le plus ge´ne´ral, il permet de
mesurer la sensation relative d’un stimulus par rapport a` un autre ou par
rapport a` un fond dans lequel il est observe´. Dans le cas des images de lu-
minance, il peut eˆtre quantifie´ par le rapport entre la luminance locale et
la luminance moyenne. Cependant, malgre´ le nombre conside´rable d’e´tudes
sur ce phe´nome`ne, il n’existe pas de de´finition universelle du contraste de
luminance. Dans la suite nous rappellerons quelques de´finitions.
Un des contrastes les plus anciens et les plus connus est sans doute celui de
Michelson [Mic27][1]. Dans son expe´rience, Michelson introduit un rapport
permettant de quantifier le contraste. Si Lmin et Lmax de´signent respecti-
vement les valeurs minimum et maximum de la luminance, ce contraste est
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L’expe´rience de Weber-Fechner a introduit une autre de´finition du contraste
[Cor70] [Fra90]. Dans cette expe´rience, on conside`re un fond de luminance
uniforme L contenant un objet pre´sentant un incre´ment de luminance ∆L.
On s’inte´resse alors au seuil de visibilite´ de l’objet quand on fait varier
la luminance du fond. Il s’agit d’e´tudier la relation entre l’incre´ment ∆L,
ne´cessaire pour rendre juste visible l’objet, et la luminance L du fond uni-
forme. Pour e´tudier cette de´pendance on trace le rapport ∆L/L en fonction
de L. Le rapport ainsi de´fini est appele´ contraste de Weber-Fechner, et le seuil
de visibilite´ plus commune´ment connu sous le nom de JNC (Just-Noticeable





La figure 1.17 repre´sente l’image test utilise´e dans l’expe´rience de Weber-
Fechner ainsi que le trace´ log-log de la variation de l’incre´ment de luminance
juste perceptible ∆L en fonction de la luminance du fond L. On observe une
premie`re loi de variation, dans une zone de faible e´tendue appele´e zone de
De Vries-Rose, de pente 0.5 suivie de la zone bien connue de Weber-Fechner
(W-F) de pente 1, et enfin une zone de saturation de pente 2. En ge´ne´ral,
seule la zone W-F est exploite´e en traitement d’image en dehors de quelques
travaux inte´ressants ou` les autres zones sont conside´re´es [KP86][2] [TJZ96][3].
Le contraste de Weber-Fechner est reste´ tre`s longtemps la seule re´fe´rence
dans le domaine jusqu’au de´but des anne´es 40. Moon et Spencer, en s’ap-
puyant sur les travaux de Holladay et ceux de Hecht [MS43][4] [MS44][5], ont
pu e´tendre la notion de contraste de luminance au cas d’objet noye´ dans un
fond de luminance non uniforme. L’ide´e principale de Moon et Spencer est
[2] M. K. Kundu and S. K. Pal. Thresholding for edge detection using human psychovisual
phenomena. Pattern Recognition Letters, Vol. 4, pp. 433-441, 1986.
[3] Z. Tianxu, P. Jiaxiong and L. Zongjie. An adaptive image segmentation method with
visual nonlinearity characteristics. IEEE Transactions on Systems, Man Cybern, Vol. 26,
pp. 619-627, 1996.
[4] P. Moon and D. E. Spencer. The specification of foveal adaptation. Journal of the Optical
Society of America, Vol. 33, pp. 444-456, 1943.
[5] P. Moon and D. E. Spencer. Visual data applied to lighting design. Journal of the Optical
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Figure 1.17 – Expe´rience de Weber-Fechner et trace´ de la loi de variation du seuil
de perception.
d’appliquer le principe de Holladay selon lequel tout fond non uniforme peut
eˆtre remplace´ par un autre de luminance uniforme et produisant le meˆme
effet au niveau de la perception. Cela conduit a` la de´finition de la luminance
d’adaptation.
Le calcul de la luminance d’adaptation LA, effectue´ par Moon et Spencer,
conduit a` une expression ou` interviennent la luminance LC du voisinage
imme´diat ou couronne et celle du fond lointain note´e LF . La relation liant
ces trois quantite´s est :
LA = αCLC + αFLF (1.15)
ou` les coefficients αC et αF (αC = 0.923, αF = 0.077), correspondent aux
contributions du voisinage imme´diat et du fond lointain, respectivement. La
repre´sentation ge´ome´trique simplifie´e du mode`le de l’image fove´ale de Moon-
Spencer est donne´e par la figure 1.18.
Une autre mesure de contraste inspire´e de celle de Gordon et Rangayan
[GR84][1] et qui a connu un re´el succe`s, notamment pour le rehaussement de
contraste, est celle de Beghdadi et al. [BN89][2]. Cette de´finition de contraste a
[1] R. Gordon and R. M. Rangayan. Feature enhancement of film mammograms using fixed
and adaptive neighborhood. Journal of the Optical Society of America, Vol. 23, pp. 560-
564, 1984.
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?C=0.75°




Figure 1.18 – Repre´sentation 2D de l’image fove´ale dans le mode`le de Moon-
Spencer.
e´te´ reprise telle quelle ou ame´liore´e dans plusieurs travaux [KA90][3] [KPSP97][4].
Elle s’appuie sur le fait que le SVH est plus sensible aux contours qu’aux
autres structures de l’image. Ainsi, ce contraste est de´fini a` partir du niveau
moyen des contours estime´ dans une feneˆtre d’analyse mobile. En chaque
pixel de coordonne´es (k,l), centre de la feneˆtre d’analyse Wkl de taille im-







Ou` fij est le niveau de gris au point (i, j) et ϕ(∆ij) est une fonction crois-
sante du module du gradient ∆ij en (i,j).
of edges. Computer Vision, Graphics, and Image Processing, pp. 162-174, 1989.
[3] F. Kammoun and J.P. Astruc. Augmentation de contraste adaptative suivant les niveaux
de gris des contours. Socie´te´ franc¸aise de physique, Vol. 25, pp. 1029-1035, 1990.
[4] J. K. Kim, J. M. Park, K. S. Song and H. W. Park. Adaptive mammographic image
enhancement using first derivative and local statistics. IEEE Transactions on Medical
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Un exemple de fonction simple est l’e´le´vation a` une puissance entie`re du mo-
dule du gradient. La robustesse de cet estimateur a e´te´ e´tudie´e plus en de´tail
par Wilkinson [Wil98][1]. Il a e´te´ aussi de´montre´ que le pseudo-gradient ob-
tenu par combinaison de deux re´ponses de l’ope´rateur de Sobel, pour calculer
∆ij, fournit l’estimateur le plus robuste vis a` vis du bruit blanc gaussien ad-
ditif. Une fois ce niveau estime´, on calcule le contraste local associe´ au pixel





Partant de cette de´finition et en s’inspirant des travaux de Burt et Adel-
son [BA83][2], Jolion a introduit la notion de contraste multire´solution ou
contraste pyramidal [Jol94][3]. L’image est analyse´e au moyen de la de´composition
multire´solution de type pyramide Gaussienne. A chaque niveau de re´solution
(j), le contraste local au point de coordonne´es (k,l), centre de la feneˆtre







Ou` g(j)kl est le niveau de gris a` la re´solution (j) et e
(j)
kl est le signal issu de la
pyramide Laplacienne.
L’inte´reˆt d’une telle mesure est de pouvoir analyser le contraste a` diffe´rentes
e´chelles de re´solution simulant ainsi l’effet d’e´loignement de l’observateur de
l’image observe´e. On peut aussi citer une autre de´finition du contraste simi-
laire qui est base´e sur la transformation en ondelettes. Cette mesure permet
[1] M.H.F. Wilkinson. Optimizing Edge Detectors for Robust Automatic Threshold Selection:
Coping with Edge Curvature and Noise. Graphical models and image processing, Vol. 60,
pp. 385-401, 1998.
[2] P. J. Burt and H. E. Adelson. The Laplacian pyramid as a compact image code. IEEE
Transactions on Communication, Vol. 31, pp. 532-540, 1983.
[3] J-M. Jolion. Analyse multire´solution du contraste dans les images nume´riques. Traitement
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d’introduire la notion de contraste multi-e´chelle et fournit le moyen d’analy-
ser l’image a` diffe´rents niveaux de de´tails [AMPD91][4].
En se basant sur la sensibilite´ fre´quentielle du SVH, Peli de´finit un contraste
par bande de fre´quences spatiales [Pel90][5]. L’image est de´compose´e en plu-
sieurs canaux au moyen d’un banc de filtres passe bande de type Gabor, par
exemple, selon l’ope´ration de convolution :
gk(m,n) = f(m,n) ∗ hk(m,n) (1.19)
Ou` hk est la re´ponse impulsionnelle du filtre correspondant au kie`me canal et
gk est la version filtre´e du signal original f . Le contraste au point (m,n), et
dans la bande k, est alors e´gal au rapport de la luminance dans la bande k





Ce contraste est bien adapte´ aux images complexes et est souvent utilise´ dans
le calcul de certaines me´triques de qualite´ d’image [OMM97][6]. Notons que
Peli ne fait pas intervenir l’aspect directionnel et utilise de ce fait un filtre
passe-bande isotrope.
Une autre de´finition du contraste conduisant a` deux expressions a e´te´ pro-
[4] J-P. Antoine, R. Murenzi, B. Piette and M. Duval. Image analysis with 2D continuous
Wavelet Transform Detection of position, orientation and visual contrast of simple objects.
Wavelets and Applications, Y. Meyer Editor, Masson/Springer-Verlag, Vol. 11, pp. 144-
159, 1991.
[5] E. Peli. Contrast in complex images. Journal of the Optical Society of America, Vol. 7,
No. 10.
[6] W. Osberger, A.J. Maeder and D. McLean. A Computational Model of the Human Visual
System for Image Quality Assessment. Digital Imaging Computing : Techniques Applica-
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pose´e par Lillesaeter [Lil93][1]. La premie`re ne fait intervenir que la lumi-
nance et la seconde, difficilement exploitable en pratique, inte`gre la forme de
l’objet perc¸u. Partant de l’expression de Weber-Fechner, et ayant remarque´
l’asyme´trie de cette mesure ainsi que le fait que les contrastes de Weber-
Fechner ne´gatifs et positifs de meˆme valeur absolue ne sont pas perc¸us de la





Ou` LO et LF de´signent respectivement la luminance moyenne de l’objet et
celle du fond.
Notons que cette mesure de contraste est e´quivalente a` celle de Weber-




log(LO) − log(LF ) (si |C| << 1). Une deuxie`me expression ou` la ge´ome´trie
des contours de l’objet perc¸u est inte´gre´e a aussi e´te´ propose´e dans [Lil93][1].
Cette dernie`re mesure n’est toutefois pas facilement utilisable en pratique
car elle ne´cessite au pre´alable une de´tection des contours de l’objet et un
calcul d’inte´grale le long des frontie`res ainsi de´termine´es.
Plusieurs de´finitions du contraste dans les images couleur ont aussi e´te´ pro-
pose´es [ARM04]. Parmi elles citons, celle propose´e par Favier et al. [FT99][2]
qui est base´e sur une analyse par re´gions adjacentes. Les auteurs proposent de
combiner une mesure d’e´mergence et de contraste couleurs de contours, obte-
nus a` partir d’une image segmente´e. La mesure d’e´mergence est de´rive´e d’un
graphe d’adjacence. La mesure de contraste couleur de contour est quant a`
elle obtenue a` partir d’une analyse des contours inter-re´gions. Cette approche
permet de prendre en compte certaines proprie´te´s du SVH lie´es notamment a`
la taille (en termes de surface) des re´gions adjacentes et a` la forme des re´gions.
Nous tenons a` rappeler qu’il n’existe pas de de´finition universelle et qu’a` une
[1] O. Lillesaeter. Complex contrast, a definition for structured targets and backgrounds.
Journal of the Optical Society of America, Vol. 10, pp. 2453-2457, 1993.
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application donne´e, il convient de choisir celle qui est la plus adapte´e.
– La sensibilite´ aux contrastes :
Le mode`le base´ sur la sensibilite´ au contraste a` partir de stimuli simples
permet de de´finir des fonctions de sensibilite´ au contraste (CSF : Contrast
Sensitivity Function) en fonction de la fre´quence spatiale ou temporelle. Il
est a` noter que dans la plupart des expe´riences, le contraste de Michelson a
e´te´ utilise´.
Pour un stimulus sinuso¨ıdal de luminance L, le contraste peut eˆtre de´fini
comme le rapport de l’amplitude de la variation sinuso¨ıdale sur la luminance
moyenne. Le contraste minimum requis pour la de´tection du stimulus est ap-
pele´ seuil de contraste (ou contraste au seuil de visibilite´). Comme la mesure
de la sensibilite´ au contraste s’effectue en fonction de variations sinuso¨ıdales
de la luminance, la sensibilite´ au contraste de l’oeil humain est ge´ne´ralement
de´finie comme l’inverse du seuil de contraste. De plus, le seuil de contraste
de´pend plus ge´ne´ralement de la longueur d’onde de la variation sinuso¨ıdale
de la luminance, c’est-a`-dire de la distance entre les maximums des sinuso¨ıdes.
En ge´ne´ral, la fonction de sensibilite´ au contraste est plus souvent exprime´e
comme une fonction de la fre´quence spatiale. Notre oeil est beaucoup plus
sensible aux basses fre´quences et assez limite´ aux hautes fre´quences, comme
on peut le constater dans la figure 1.19 ou` chaque courbe montre la sensibi-
lite´ au contraste avec des luminances moyennes diffe´rentes de 0, 01cd/m2 a`
1000cd/m2. La CSF peut aussi de´pendre de la fre´quence temporelle (varia-
tion temporelle de la luminance).
Diffe´rents mode`les de fonction CSF sont cite´s dans [PAYG93][3] [WYSV97][4].
Dans la suite, nous pre´sentons quelques fonctions CSF propose´es dans la
litte´rature.
[3] E. Peli, L.E. Arend, G.M. Young and R.B. Goldstein. Contrast Sensitivity to Patch Stimuli:
effects of Spatial Bandwidth and Temporal Presentation. Spatial Vision, Vol. 7, pp. 1-14,
1993.
[4] A.B. Watson, G.Y. Yang , J.A. Solomon and J Villasenor. Visibility of wavelet quantisation
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?
Figure 1.19 – Fonction de sensibilite´ au contraste (CSF).
CSF de Mannos et Sakrison
En prenant en compte non seulement la luminance mais aussi l’orientation
dans le domaine fre´quentiel, Mannos et Sakrison proposent la fonction CSF
suivante [MS74][1] :







ou` a, b, c et fO sont des parame`tres du mode`le et f =
√
u2 + v2 ou` (u, v) est
la direction dans le domaine fre´quentiel en cycles par degre´.
En particulier, l’expression CSF (f) = 2, 6.(0, 192 + 0, 114.f).exp(−0,114.f1,1)
a e´te´ utilise´e par les auteurs, dans le cadre de l’e´valuation de la qualite´ des
images de´grade´es.
CSF de Barten
Barten propose une fonction CSF [Bar90][2] base´e sur la variation de lumi-
nance du fond L et des conditions d’observation. Elle est donne´e par l’ex-
[1] J.L. Mannos and D.J. Sakrison. The effects of a visual fidelity criterion on the encoding
of images. IEEE Transactions Information Theory, Vol. 4, pp. 525-536, 1974.
[2] P.G.J. Barten. Evaluation of subjective image quality with the square-root integral method.
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pression suivante :
CSF (f, L,ω) = a(L, f,ω).f.
√
1 + 0, 006. expb(L).f . exp−b(L).f (1.23)
avec
a(L, f,ω) =
540.(1 + 0, 7/L)−0,2
1 + 12ω(1+f/3)2
(1.24)
b(L) = 0, 3.(1 + 100/L)0,15 (1.25)
L’angle ω (exprime´ en degre´) est donne´ par ω = 180.
√
A
pi.D ou` A est la taille de
l’image et D la distance d’observation. Cette CSF a e´te´ modifie´e pour rendre
compte du caracte`re anisotrope de la sensibilite´ visuelle :
CSF (f, L,ω, θ) = a(L, f,ω).f.
√
1 + 0, 006. expb(L).f . exp−b(L).f.Γ(θ) (1.26)
avec
Γ(θ) = 1− 0, 079.[cos(4.θ)− 1] (1.27)
CSF de Dooley
Kundur et al. [KH97][3] ont pre´sente´ le mode`le de Dooley avec une fonction
CSF a` deux dimensions :
C(u, v) = 5, 05. exp−0, 178.(u+ v)(exp 0, 1.(u+ v)− 1) (1.28)
ou` u et v repre´sentent les fre´quences.
CSF de Daly
[3] D. Kundur and D. Hatzinakos. A Robust Digital Image Watermarking Method using
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Daly propose une fonction de sensibilite´ au contraste CSFD qui de´pend de di-
vers parame`tres (fre´quence radiale, orientation, luminance, surface, distance
d’observation et excentricite´). Elle est donne´e par la relation suivante :
CSFD(ω, θ) = P.min{S( ω
ra.re.rθ
, La, s), S(ω, La, s)} (1.29)
ou` P est la sensibilite´ maximale qui peut varier d’un observateur a` un autre
(ici P = 250). Les parame`tres ra, re et rθ permettent la prise en compte des
changements de la largeur de bande en fonction de la distance d’observation,
de l’excentricite´ et de l’orientation, respectivement.
ra = 0, 856.d
0,14, re =
1
1 + 0, 24.ec
, rθ = 0, 11.cos(4.θ)+0, 89 (1.30)
La fonction S est de´termine´e par :





1 + 0, 06. exp0,9.Bl.ω (1.31)
ou`
Al = 0, 801.(1 +
0, 7
La




Les mode`les de CSF e´tablis a` partir de stimuli simples sont valides dans le
cas ou` il n’y a pas d’interaction entre les composantes fre´quentielles. Dans la
pratique, cette hypothe`se n’est pas toujours vraie (comportement non line´aire
du SVH). Il est alors important de conside´rer les effets de masquage qui se
manifestent par la variation du seuil de visibilite´ d’un stimulus en fonction
de la pre´sence d’un autre stimulus.
– Se´lectivite´ fre´quentielle et directionnelle :
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niveau du cortex) [Sak77][1]. Il est admis que chaque type de cellule du cortex
visuel primaire traite uniquement les informations d’une bande de fre´quences
et orientation donne´es.
Le principe ge´ne´ral consiste a` de´composer l’image en plusieurs canaux per-
ceptuels imitant ainsi les cellules du cortex. Cette de´composition s’effectue
en ge´ne´ral par des transformations line´aires. Dans la litte´rature, il existe plu-
sieurs travaux relatifs a` ces mode`les multicanaux parmi lesquels on peut citer
la transforme´e Cortex [A.B87][2]. Elle est obtenue a` partir de la combinaison
de filtres a` se´lectivite´ radiale (Dom) et angulaire (Fan), comme illustre´ par la
figure 1.20. Cette dernie`re a e´te´ tre`s utilise´e et reprise par diffe´rents auteurs
[Dal93][3] [Lub95][4].
Filtres Fan (sélectivité angulaire) 





Illustration des découpages en sous-bandes 
Figure 1.20 – Transforme´e en Cortex.
[1] D.J. Sakrison. On the role of the Observer and a Distortion Measure in Image Transmission.
IEEE Transactions on Communications, Vol. 25, pp. 1251-1267, 1977.
[2] A.B.Watson. The cortex transform: Rapid computation of simulated neural images. Com-
puter Vision Graphics and Image Processing, Vol.39, pp. 311-327, 1987.
[3] S. Daly. The visible differences predictor: an algorithm for the assessment of image fidelity.
Digital images and human vision, MIT Press, 1993.
[4] J. Lubin. A visual Discrimination model for imaging system design and evaluation. Vision
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D’autres mode`les similaires ont e´te´ propose´s, tels que les diffe´rences de gaus-
siennes (DoG) [WG84][1], ou les filtres de Gabor [Mar80][2]. Dans le cadre de
cette the`se, nous nous sommes focalise´s essentiellement sur la transforme´e
en Cortex.
– Le masquage :
Le phe´nome`ne de masquage fait re´fe´rence aux changements de visibilite´ d’un
stimulus (ou signal masque´) en fonction de la pre´sence d’un autre (masquant)
[LF80][3]. La visibilite´ du stimulus peut eˆtre soit diminue´e (moins visible),
on parle alors d’effet de masquage ou au contraire, elle peut eˆtre augmente´e
(plus visible), on parle alors d’effet de facilitation. Ce phe´nome`ne est ac-
centue´ quand le signal masque´ et le signal masquant sont d’orientations et
de fre´quences voisines.
La notion de masquage est donc lie´e a` l’orientation et a` la fre´quence des
signaux que l’on observe. Dans la litte´rature, on distingue diffe´rents types
de masquage : le masquage de luminance (adaptation de la luminance) et le
masquage de contraste.
Le masquage de luminance :
Cet effet de masquage est lie´ a` la capacite´ de l’oeil a` adapter sa sensibi-
lite´ a` la luminance moyenne globale de l’image. Ce masquage est encore
appele´ ”adaptation de luminance”. Par exemple, si le fond est tre`s clair
ou tre`s fonce´, l’oeil distingue difficilement des objets. Par contre, si
celui-ci est de niveau moyen, sa de´tection est plus facile.
– Mode`le d’adaptation de luminance de Chou et Li
Chou et al. ont propose´ un mode`le permettant de caracte´riser la varia-
tion du seuil de visibilite´ en fonction de la luminance de fond de l’image
[1] H. R. Wilson and D. J. Gelb. Modied line-element theory for spatial-frequency and width
discrimination. Journal of the Optical society of America, pp. 124-134, 1984.
[2] S. Marcelja. Mathematical decription of the response of simple cortical cells. Journal of
the Optical society of America, Vol. 70, pp. 1297-1300, 1980.

























127 ) + 3 siLbg(x, y) ≤ 127
γ.(Lbg(x, y)− 127) + 3 siLbg(x, y) > 127
(1.33)
ou` Lbg(x, y) est la luminance moyenne du fond dans un voisinage re´duit.
TO et γ sont des constantes qui de´pendent des conditions de visualisa-
tion.
Masquage de contraste :
?
Figure 1.21 – Mode`le de masquage de contraste.
Pour e´valuer le masquage de contraste, on mesure le seuil de de´tection
d’un stimulus lorsqu’il est masque´ par un autre stimulus dont le contraste
varie. La figure 1.21 repre´sente la courbe de variation du contraste CT
minimum ne´cessaire pour que le stimulus masque´ soit visible (seuil de
de´tection du signal masque´ en pre´sence du masque) en fonction du
contraste CM du stimulus masquant. Cette courbe est obtenue pour
une fre´quence et une orientation fixes. On note alors CTO, le seuil de
de´tection du stimulus (a` masquer) en l’absence du masque. La valeur
CM0 repre´sente la transition entre les deux e´tats (pre´sence et absence
de masquage). On s’aperc¸oit alors :
[4] C.H. Chou and Y.C. Li . A perceptually tuned subband image coder based on the measure
of just-noticeabledistortion profile. IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video
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– Tant que le contraste CM du signal masquant est infe´rieur a` CTO, il
n’y a pas d’effet de masquage ; on obtient un effet ne´gatif lorsque CM
est proche de CTO.
– Pour un contraste CM du signal masquant supe´rieur a` CTO, le seuil de
de´tection du stimulus masque´ augmente avec le contraste du masque.
Autrement dit, le masquage augmente le seuil de visibilite´.
On peut aussi constater que le masquage est maximal dans les hautes
fre´quences. Dans le contexte du tatouage d’image par exemple, la strate´gie
pour certaines applications (selon la robustesse) est donc d’inse´rer le
tatouage dans les hautes fre´quences en utilisant le phe´nome`ne de mas-
quage de contraste pour mieux cacher un maximum d’informations tout
en maintenant un niveau d’imperceptibilite´ requis.
– Mode`le de masquage de contraste de Legge et Foley
Legge et Foley [LF80][1] ont propose´ un mode`le de masquage non line´aire
simple, e´tabli pour les structures sinuso¨ıdales a` fre´quence radiale et
orientation fixes (f, θ). Ce mode`le de´crit la variation du seuil de sen-
sibilite´ de contraste (seuil de de´tection) CT d’un signal en fonction du
contraste CM du signal masquant (voir figure 1.22).
?
Figure 1.22 – Mode`le de masquage de contraste.
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Le mode`le e´tabli est alors re´sume´ comme suit :
CT (f,θ)(CM) =
CTo si CM ≤ CToCTo .(CMCTo )ε si CM ≥ CTo (1.34)
Une extension de ce mode`le inte´grant les parame`tres fre´quence et orien-
tation est donne´e par :
CT = CTO +K(fO,θO).|CT (fO,θO)(CM)− CTO | (1.35)












F (f0) et Θ(fO) sont des parame`tres de´pendant d’une fonction gaus-
sienne.
On de´montre que pour un CM donne´, le masquage CT (f, θ) est maxi-
mum si les deux signaux ont la meˆme fre´quence radiale (f = fO) et la
meˆme orientation (θ = θ0).
Pour plus de de´tails, les lecteurs sont invite´s a` se re´fe´rer a` [TH94][2]
[WS97][3].
Cette bre`ve description du SVH et des mode`les associe´s montre combien il est
difficile d’inte´grer ces quelques connaissances, assez limite´es, sur les me´canismes
de la vision humaine dans un syste`me de mesure de la qualite´ d’image. Dans ce
qui suit, nous pre´sentons les principales me´triques inte´grant ces mode`les.
[2] P. C. Teo and D. J. Hegger. Perceptual image distortion. Human Visual Procesing and
Digital Display, Vol. 2179, pp. 127-141, 1994.
[3] A.B. Watson and J.A. Solomon. Model of Visual Contrast Gain Control and Pattern
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1.4.3.3 Me´triques inspire´es du SVH
Parmi les mode`les de re´fe´rence, celui propose´ par Daly [Dal93][1] appele´ VDP
(Visual Difference Predictor), est le plus complet et le mieux de´taille´. Il inte`gre
toutes les caracte´ristiques essentielles du SVH qui interviennent dans l’analyse et
l’extraction du contenu visuel d’une image. Le principe de ce mode`le est d’ex-
traire une carte de visibilite´ de la de´gradation ou` a` chaque point est associe´ une




































Figure 1.23 – VDP : Mode`le de Daly.
Une fonction permettant de simuler la sensibilite´ des cellules de la re´tine a` la






L(x, y) + [12.6.L(x, y)]0.63
(1.37)
ou` L(x, y) repre´sente l’intensite´ du pixel (x, y) de l’image.
Les deux images, originale et de´grade´e, sont ensuite filtre´es par une fonction
[1] S. Daly. The visible differences predictor: an algorithm for the assessment of image fidelity.
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de sensibilite´ au contraste. Daly propose d’utiliser la CSF suivante.
CSFD(ω, θ) = P.min{S( ω
ra.re.rθ
, La, s), S(ω, La, s)} (1.38)
avec





1 + 0, 06. exp0,9.Bl.ω (1.39)
ra = 0, 856.d
0,14, re =
1
1 + 0, 24.ec
, rθ = 0, 11.cos(4.θ) + 0, 89 (1.40)
Al = 0, 801.(1 +
0, 7
La




avec P la valeur maximale de la CSF, La la luminance d’adaptation (cd/m2),
s la taille de l’image exprime´e en degre´s visuels, d la distance d’observation et ec
l’excentricite´ (en degre´s).
La se´lectivite´ fre´quentielle et directionnelle du SVH est ensuite mode´lise´e par
une de´composition multi-canal. Daly propose d’utiliser la transforme´e en Cortex
avec une de´composition en 5 bandes de fre´quences et 6 orientations. Il en re´sulte
donc 31 sous-images (en comptant la bande centrale) obtenues comme suit :
mk,l(x, y) = TF
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ou` mk,l(x, y) est la sous image de contraste de la sous bande (k, l).
Un mode`le de masquage est aussi inte´gre´. L’auteur propose de prendre en
compte uniquement le masquage intra-canal et introduit la notion de masquage
mutuel selon le mode`le suivant :
T emk,l (x, y) = min{T e(i)k,l (x, y), T e(˜i)k,l (x, y)} (1.43)
ou`
T e(i)k,l (x, y) = (1 + (k1.(k2.|mk,l(x, y)|)s)b)1/b (1.44)
T e(i)k,l (x, y) et T
e(˜i)
k,l (x, y) repre´sentent les seuils d’e´le´vation du pixel (x, y) de la
sous image contraste mk,l de l’image originale et de sa version de´grade´e, respec-
tivement. b, k1, k2 et s sont des parame`tres fixe´s par l’auteur. T emk,l est le seuil
d’e´le´vation du pixel (x, y) caracte´risant le masquage mutuel.
Pour chaque sous-image, une carte d’erreurs perceptuelles est ainsi obtenue.
Ces cartes sont ensuite combine´es pour de´crire la visibilite´ de la de´gradation pour
chaque pixel de l’image.
Dans [CSB99][1], le mode`le de Daly a e´te´ repris et ame´liore´. Dans [MMS04][2],
Mantiuk et al. ont propose´ une extension de VDP pour des images HDR (High
Dynamic Range). Une version dans le domaine des ondelettes a aussi e´te´ propose´e
[Bra99][3].
Un autre mode`le inte´ressant base´ sur le seuil de diffe´rence juste visible (JND)
a e´te´ propose´ par Lubin [Lub95][4]. Bolin et al. ont propose´ une version simplifie´e
[1] P. Le Callet, A. Saadane and D. Barba. Orientation selectivity of opponent-colour channels.
European Conference on Visual Perception, Vol. 28, pp. 67, 1999.
[2] R. Mantiuk, K. Myszkowski and H.P. Seidel. Visible difference predicator for high dynamic
range images. International Conference on Systems, Man and Cybernetics, Vol. 3, pp.
2763-2769, 2004.
[3] A. P. Bradley. A wavelet Visible Difference Predictor. IEEE Transactions on Image
Processing, Vol. 8, pp. 717-730, 1999.
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de VDM pour les images de synthe`se en utilisant la transforme´e en ondelettes
[BM98][5]. Cette me´thode a e´te´ e´tendue a` la couleur [BM99][6]. Une me´thode pre-
nant en compte la couleur a aussi e´te´ propose´e dans [Lub97a][7] [Lub97b][8].
Dans [HT95][9], une mesure de fide´lite´ perceptuelle a e´te´ propose´e. Le mode`le
inte`gre aussi la sensibilite´ au contraste, le masquage de luminance et de contraste.
D’autres mode`les inte´ressants et base´s sur les meˆmes conside´rations ont e´te´ de´veloppe´s
[TH94][10] [WLB95][11] [Lam96][12] [Fra98][13].
Ces mode`les sont complets dans le sens ou` ils inte`grent les proprie´te´s les plus
pertinentes du SVH. Cependant, ils pre´sentent dans leur ensemble un niveau de
complexite´ et de temps de calcul qui freinent quelque peu leur utilisation notam-
ment dans les applications temps re´el.
model for target detection and recognition, Eli Peli, Editor, World Scientific, pp. 245-283,
1995.
[5] M. Bolin and G. Meyer. Image quality assessment by using neural networks. Special
Interest Group on Computer Graphics and Interactive Techniques Conference, Vol. 5, pp.
409-418, 1998.
[6] M. Bolin and G. Meyer. A visual difference metric for realistic image synthesis. SPIE,
Human Vision and Electronic Imaging IV, Vol. 3644, pp. 106-120, 1999.
[7] J. Lubin. A human vision system model for objective picture quality measurements. In-
ternational Broadcasting Convention, Vol. 5, pp. 498-503, 1997.
[8] J. Lubin. Sarnoff JND vision model: Algorithm description and testing. Technical report
Sarnoff Corporation, Vol. 2, pp. 485-488, 1997.
[9] D.J. Heeger and P.C. Teo. A model of perceptual image fidelityHeteroscedatic hough trans-
form (htht): An efficient method for robust International Conference on Image Processing,
Vol. 2, 1995.
[10] P. C. Teo and D. J. Hegger. Perceptual image distortion. Human Visual Procesing and
Digital Display, Vol. 2179, pp. 127-141, 1994.
[11] S. J. P. Westen, R. L. Lagendijk and J. Biemond. Perceptual image quality based on a
multiple channel HVS model. International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing, pp. 2351-2354, 1995.
[12] C. J. Van Den Branden Lambrecht. Perceptual Models and Architectures for Video Coding
Applications. PhD thesis, Ecole plytehcnique Fe´de´rale de Laussance, 1996.
[13] P. Franti. Blockwise distortion measure for statistical and structural errors in digital
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1.4.4 Approches neuronales
L’inte´reˆt des re´seaux de neurones pour l’e´valuation de la qualite´ d’image est
tout a` fait naturel. Il y a dans le processus d’e´valuation subjective une forte di-
mension ” apprentissage ”. En effet, l’homme reconnaˆıt, par exemple, facilement
un flou sans avoir a` sa disposition l’image originale.
Diffe´rentes me´thodes d’estimation de la qualite´ sont base´es sur des re´seaux de
neurones. Carrai et al. proposent une mesure de qualite´ base´e sur l’extraction de
caracte´ristiques locales de l’image originale et de´grade´e [CHGZ02][1]. Pour chaque
bloc de l’image originale et de sa version de´grade´e, des descripteurs sont extraits
a` partir de l’histogramme (moyenne, e´cart-type, kurtosis, ...) et de la matrice de
co-occurrence (entropie, e´nergie,...). Un re´seau de neurones est ensuite utilise´ pour
estimer la qualite´ du bloc a` partir de ces descripteurs. Une version ame´liore´e a aussi
e´te´ propose´e dans [GZVH02][2]. Le meˆme principe a e´te´ repris dans [BHB04][3]. Les
descripteurs se´lectionne´s sont ici la moyenne et l’e´cart-type de l’image originale et
de l’image de´grade´e ainsi que la covariance et l’erreur quadratique moyenne entre
les deux images. Dans [DXH07][4], les descripteurs sont extraits dans le domaine
des ondelettes. Chen et al. proposent quant a` eux d’extraire les descripteurs a`
partir de l’image erreur (diffe´rence entre l’image originale et sa version de´grade´e)
[CHG00][5].
Dans [DTZY08][6], les auteurs proposent d’utiliser les me´triques SSIM et PSNR
[1] P. Carrai, I. Heynderickz, P. Gastaldo P. and R. Zunino. Image quality assessment by
using neural networks. IEEE International Symposium onCircuits and Systems, Vol. 5,
pp. 253-256, 2002.
[2] P. Gastaldo, R. Zunino, E.Vicario and I. Heynderickx I. CBP neural network for objective
assessment of image quality. Conference on Proceedings of the International Joint, Vol. 1,
pp. 194-199, 2002.
[3] A. Bouzerdoum, A. Havstad and A. Beghdadi. Image quality assessment using a neural
network approach. IEEE International Symposium on Proceedings, pp. 330-333, 2004.
[4] Y. Dongxue, H. Xinsheng and T. Hongli. Image Quality Assessment Based on Wavelet
Coefficients Using Neural Network. International Symposium on Neural Networks, Vol. 2,
pp. 853-859, 2007.
[5] S. Chen, Z. He and P.M. Grant. Artificial neural network visual model for image quality
enhancement Neurocomputing, Vol. 30, pp. 339-346, 2000.



















comme entre´e d’un re´seau de neurones. Une machine a` vecteur de support (SVM :
Support Vector Machine) permet ensuite de discriminer entre les points aberrants
de l’image. Une approche similaire base´e sur SSIM et sa version dans le domaine
ondelettes a e´te´ propose´e dans [YWL05][7]. Une analyse en composantes principales
sert d’e´tape de traitement interme´diaire entre les descripteurs (SSIM et SSIM
ondelettes) et le re´seau de neurones. Dans [PCD06][8], la me´thode propose´e combine
une mesure d’estimation des effets de bloc [WBE00][9] ainsi que des descripteurs
issus de l’histogramme 2D des gradients (amplitude et orientation) et d’une analyse
temporelle entre deux images successives.
Ainsi, cet e´tat de l’art nous a permis de voir combien il est difficile aujourd’hui
a` travers toutes les e´tudes mene´es ces 20 dernie`res anne´es de faire le point et de
pouvoir cate´goriser le nombre conside´rable de me´thodes d’e´valuation de qualite´
d’image. Notre seul crite`re aujourd’hui est la corre´lation avec les re´sultats des
tests psycho-visuels. Mais la` encore, l’absence de base de donne´es accepte´e de tous
et de mode`les de perception visuelle capable d’inte´grer de fac¸on fiable toutes les
connaissances que nous avons du SVH rend la taˆche difficile.
1.5 Conclusion
Ce chapitre a introduit en premier lieu la notion de qualite´ et de fide´lite´
d’images. L’e´valuation subjective a ensuite e´te´ pre´sente´e. Les diffe´rents proto-
coles y ont e´te´ de´crits ainsi que les principaux facteurs influenc¸ant l’appre´ciation
humaine. Le MOS (Mean Opinion Score) obtenu a` partir de la compilation des
notes subjectives a ensuite e´te´ de´fini. A titre d’exemple, des bases d’images ont
Neural Network and SVM. Tsinghua Science Technology, Vol. 13, pp. 112-116, 2008.
[7] Y. You, A. Wang and F. Lu. A Wavelet Approach To Image Quality Assessment Using
Neural Networks. Electrical and Computer Engineering, University of Texas at Austin,
Vol. 17, pp. 1316-1327, 2005.
[8] P. Le Callet, C. Viard-Gaudin and D. Barba. A convolution neural network approach for
objective video quality assessment. IEEE Transactions on Neural Networks, Vol. 17, pp.
1316-1327, 2006.
[9] Z. Wang, A.C. Bovik and B.L. Evans. Blind measurement of blocking artefacts in images.
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e´te´ brie`vement de´crites. Cette premie`re partie permet de constater la difficulte´ de
mise en place de tels tests. De ce fait, les mesures objectives sont vues comme une
solution alternative.
Ainsi, la notion d’e´valuation objective a e´te´ introduite. Nous avons dans un
premier temps de´fini les diffe´rentes cate´gories de mesures de qualite´, a` savoir les
mesures avec re´fe´rence, sans re´fe´rence et avec re´fe´rence re´duite, en soulignant leurs
diffe´rences et leurs apports. Des mesures classiques base´es sur des conside´rations
oriente´es purement signal ont e´te´ pre´sente´es. Une description sommaire du fonc-
tionnement du SVH et des mode`les associe´s, nous a permis d’introduire les me´triques
inspire´es essentiellement par le SVH. Des mesures base´es sur une analyse neuronale
ont aussi e´te´ pre´sente´es. La figure 1.24 re´capitule l’ensemble des notions aborde´es
dans ce chapitre ainsi que celles qui seront e´voque´es dans les chapitres suivants.
La suite de ce rapport de the`se est compose´e de deux parties, la premie`re est
consacre´e a` l’e´tude des de´gradations dues a` la compression irre´versible, et plus
particulie`rement les effets de bloc et le ringing. Nous nous inte´ressons aussi au flou
qui peut provenir e´galement de la compression ou d’autres origines. L’e´tude de ces
de´gradations est faite sans re´fe´rence. Un chapitre est ainsi de´die´ a` chacune de ces
distorsions et de´bute par une pre´sentation de leurs origines. Un bref e´tat de l’art
et les solutions propose´es dans ce travail y sont ensuite pre´sente´s.
La deuxie`me partie, de´die´e a` la proposition d’un sche´ma universel d’estimation
de qualite´ d’image avec et sans re´fe´rence, se compose de deux chapitres a` travers
lesquels nous mettons en e´vidence l’inconve´nient majeur de ces me´thodes. Dans le
premier chapitre, nous proposons un sche´ma de fusion permettant d’ame´liorer les
performances des me´triques actuelles. Les solutions propose´es y seront de´taille´es
ainsi que les re´sultats obtenus. Dans le deuxie`me chapitre, le syste`me de mesure



































2, 3 et 4 
SUBJECTIVES
Les facteurs influents 
Les protocoles 
Bases de données 
d’images disponibles 


































































































Etudes des de´gradations de
compression par bloc
Sommaire
2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
2.2 Etat de l’art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
2.2.1 Approches spatiales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
2.2.2 Approches fre´quentielles . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
2.3 Pre´diction des effets de blocs . . . . . . . . . . . . . . . 70
2.3.1 Description de la me´thode . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
2.3.2 Re´sultats expe´rimentaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
2.3.3 Application : Tatouage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
2.4 Estimation de la visibilite´ des effets de bloc . . . . . . 83
2.4.1 Carte de visibilite´ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
2.4.2 Re´duction des effets de bloc . . . . . . . . . . . . . . . . 88



















66 CHAPITRE 2. ETUDE DES EFFETS DE BLOC
2.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous e´tudions une des de´gradations les plus re´pandues dans
le signal image, a` savoir les effets de bloc. Visuellement, cette distorsion se ma-
nifeste ge´ne´ralement au niveau des frontie`res entre blocs et apparaˆıt comme des
contours verticaux et horizontaux dont la visibilite´ de´pend fortement de la distri-
bution spatiale du signal image. La re´gularite´ de ces contours occasionne une geˆne
importante et rend alors cet artefact tre`s visible. De plus, la sensibilite´ accrue du
SVH aux contrastes verticaux et horizontaux, et l’accroissement de la perception
des contrastes entre deux re´gions adjacentes (”effet de Mach” [Wel68][1]) ne font
qu’accroˆıtre la geˆne occasionne´e par cet artefact. La figure 2.1 illustre un exemple
d’images de´grade´es.
Les effets de bloc sont la conse´quence d’un de´coupage de l’image en blocs et
leur traitement de fac¸on inde´pendante. C’est ge´ne´ralement le cas des me´thodes de





a)     b)
c)
Figure 2.1 – a) Image originale et ses b-c) versions compresse´es .
Dans ce qui suit, nous pre´sentons d’abord un bref e´tat de l’art des me´triques


















2.2. ETAT DE L’ART 67
d’estimation des effets de bloc sans re´fe´rence. Nous de´crivons ensuite les e´tudes
lie´es respectivement a` la pre´diction des effets de bloc et a` leur estimation.
2.2 Etat de l’art
L’effet de bloc est probablement la de´gradation la plus fre´quente et la plus
e´tudie´e. Plusieurs me´thodes sans re´fe´rence ont e´te´ propose´es pour estimer cette
distorsion. Ces me´thodes peuvent eˆtre classe´es en deux cate´gories : les mesures
spatiales, qui se concentrent sur les caracte´ristiques spatiales des effets de bloc, et
les me´triques fre´quentielles qui exploitent ses singularite´s dans le domaine trans-
forme´. Nous pre´sentons ci-apre`s un e´tat de l’art des mesures de´veloppe´es dans ces
deux domaines.
2.2.1 Approches spatiales
La me´thode propose´e par Coudoux et al. [CGC98][2] est un premier exemple de
me´thode d’estimation des effets de bloc par une analyse spatiale. Le contraste et
la de´formation non line´aire de l’e´cran (correction gamma) sont inte´gre´s et utilise´s
pour estimer l’impact visuel de la de´gradation.
L’ide´e a e´te´ reprise et de´veloppe´e par Wang et al. [WSB02][3]. Ces auteurs
proposent en plus de l’analyse du contenu spatial de chaque bloc (intra-bloc),
la variation des gradients. Les valeurs obtenues sont ensuite ponde´re´es pour en
de´duire une mesure globale.
Pan et al. proposent d’estimer la visibilite´ des frontie`res d’un bloc donne´ (A) en
fonction du bloc adjacent supe´rieur (B) et celui de gauche (C) [PLR+04][4]. Ainsi,
[2] F.X. Coudoux, M.G. Gazalet and P. Corlay. Reduction of blocking effect in DCT-coded
images based on a visual perception criterion. Signal Processing: Image Communication,
Vol. 11, pp. 179-186, 1998.
[3] Z. Wang, H. Sheikh and A. Bovik. No-reference perceptual quality assessment of JPEG
compressed images. International Conference on Image Processing, pages 477-480, 2002.
[4] F. Pan, X. Lin, S. Rahardja, W. Lin, E. Ong, S. Yao, Z. Lu and X. Yang. A locally-adaptive
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la visibilite´ de la frontie`re supe´rieure (ou gauche) est de´termine´e par l’analyse
inter-bloc entre le bloc A et B (ou C). Ces visibilite´s sont ensuite compare´es a` un
seuil JND (Just Noticeable Distortion) et combine´es pour former une mesure de
qualite´.
Dans [BCFM02][1], Bailey et al. reprennent le meˆme principe en inte´grant au
pre´alable une e´tape de de´tection des effets de bloc. Cette de´tection est re´alise´e
par projection des gradients verticaux et horizontaux de l’image. Cette ope´ration
laisse apparaˆıtre un motif re´gulier (succession de pics) non pre´sent ge´ne´ralement
dans les images naturelles non de´grade´es. Ces pics re´ve`lent ainsi la pre´sence ou
non de la distorsion. L’ide´e a aussi e´te´ exploite´e dans [MK05][2].
Une approche diffe´rente a e´te´ propose´e par Babu et al. [BP05][3]. Les auteurs
proposent d’estimer la qualite´ d’une image a` travers l’extraction de descripteurs
locaux. Une fois extraits, ils sont ensuite utilise´s a` l’entre´e d’un re´seau de neurones
qui fournit en sortie une estimation de la qualite´ globale de l’image.
Dans [SY09][4], Song et al. proposent d’estimer la qualite´ d’une image en
inte´grant la notion de masquage. La visibilite´ des effets de blocs est suppose´e inver-
sement proportionnelle a` la luminosite´ du fond (effet de masquage). Le masquage
de textures appele´ par les auteurs ”complexity masking” a aussi e´te´ inte´gre´.
Creˆte et al. introduisent la notion de ”bloc e´tendu” [Creˆ07][5]. Cette notion
fait re´fe´rence a` la disparition de certaines (fausses) frontie`res dans l’image et a`
on Circuits and Systems, Vol. 3, pp. 925-928, 2004.
[1] D. Bailey , M. Carli , M. Farias and S. Mitra Quality assessment for block-based compressed
images and videos with regard to blockiness artifacts. International Workshop in Data
Compression, 2002.
[2] R. Muijs and I. Kirenko. A No-Reference Blocking Artifact Measure for Adaptive Video
Processing. European Signal Processing Conference, 2005.
[3] R.V. Babu and A. Perkis. An hvs-based no reference perceptual quality assessment of jpeg
coded images using neural networks. International Conference on Image Processing, pp.
433-439, 2005.
[4] X. Song and Y. Yang A new no reference assessment metric of blocking artefacts based
on HVS masking effect. International Congress on Image and Signal Processing, pp. 1-6,
2009.
[5] F. Creˆte. Estimer, mesurer et corriger les artefacts de compression pour la te´le´vision.
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l’apparition ou la fusion de blocs homoge`nes. Ce phe´nome`ne est illustre´ par la
figure 2.1. Les auteurs proposent d’inte´grer cette notion en classant d’abord le
type de bloc dans l’image (bloc e´tendu ou non). Cette classification est re´alise´e
par l’utilisation de plusieurs seuils empiriques. Un poids de visibilite´ est ensuite
attribue´ a` chaque frontie`re dans l’image.
2.2.2 Approches fre´quentielles
Notons que les effets de blocs peuvent eˆtre aussi estime´s dans le domaine trans-
forme´. Cependant, peu de me´triques ont e´te´ propose´es. On peut citer la me´thode
propose´e par Wang et al. [WBE00][6] qui est base´e sur l’analyse du spectre de
Fourier. Le principe est de de´tecter les pics qui correspondent aux fre´quences de
de´coupage de l’image en blocs 8x8. L’image des gradients verticaux et horizon-
taux est d’abord calcule´e et transforme´e en signaux 1D. Puis, le spectre de chaque
segment est calcule´ et compare´ a` sa version filtre´e (filtre me´dian). Cette mesure
est ensuite utilise´e pour estimer la distorsion. Dans [OKD09][7], la me´trique a e´te´
reprise et utilise´e pour estimer la qualite´ des vide´os.
Bovik et al. proposent d’estimer les effets de bloc dans le domaine TCD [BL01][8].
Les effets de bloc sont mode´lise´s comme une fonction 2D a` partir de la distribution
de l’information entre deux blocs adjacents. Les coefficients TCD de ce bloc sont
d’abord calcule´s et analyse´s. La visibilite´ d’un bloc est finalement de´rive´e de cette
analyse.
Il existe d’autres me´thodes d’estimation des effets de blocs [LLP98][9] [Zen99][10].
Il est a` noter que l’ensemble des me´thodes propose´es sont base´es sur une in-
[6] Z. Wang, A.C. Bovik and B.L. Evans. Blind measurement of blocking artefacts in images.
International Conference on Image Processing, 2000.
[7] T. Oelbaum, C. Keimel and K. Diepold. Rule based no reference video quality evaluation
using additionally coded videos. IEEE Journal of Selected Topics in Signal Processing,
Vol. 3, pp. 294-303, 2009.
[8] A.C. Bovik and S. Liu. DCT-domain blind measurement of blocking artefacts in DCT-
coded images. International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing, 2001.
[9] Y.L. Lee, H.C. Lim and H.W. Park. Blocking effect reduction of JPEG images by signal
adaptative filtering. IEEE Transactions Image Processing, 1998.
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formation a priori pas toujours ve´rifie´e. En effet, les mesures pre´sente´es sont
ge´ne´ralement centre´es sur la taille du bloc. Cette information est suppose´e connue.
Dans le cadre de cette e´tude, nous proposons une approche qui s’affranchit de
cette restriction en conside´rant les effets de bloc comme une de´gradation qui tend
a` uniformiser certaines re´gions de l’image.
Dans la suite, nous pre´sentons une me´thode de pre´diction des effets de bloc
base´e sur un apprentissage. Puis, nous de´crivons une deuxie`me me´thode dont l’ob-
jectif est d’estimer la distorsion a` partir de l’image de´grade´e.
2.3 Pre´diction des effets de blocs
Nous abordons ici une proble´matique diffe´rente de celle ge´ne´ralement e´tudie´e
dans la litte´rature. Nous proposons de pre´dire l’apparition des effets de blocs avant
compression. L’inte´reˆt d’une telle ope´ration est d’offrir le moyen d’ajuster les pa-
rame`tres de codage de fac¸on a` ame´liorer la qualite´ de l’image.
Plus pre´cise´ment, pour une me´thode de compression par bloc donne´e et un
taux de compression donne´, nous associons a` chaque re´gion de l’image originale
(avant compression), un poids repre´sentant la visibilite´ (probable) des effets de
blocs apre`s compression. Ce poids peut eˆtre interpre´te´ comme e´tant une proba-
bilite´ d’apparition des effets de bloc. Il s’agit en d’autres termes de proposer un
e´le´ment de´cisif qui peut eˆtre inte´gre´ dans un sche´ma de compression avec controˆle
de qualite´.
Dans le cadre de cette e´tude, nous nous focalisons sur les me´thodes de com-
pression par bloc et plus particulie`rement sur celles base´es sur la TCD, telles que
JPEG et MPEG2. Il est a` noter que la me´thode peut eˆtre e´tendue a` l’ensemble
des me´thodes de compression par bloc telles que JPEG XR, H.264.


















2.3. PRE´DICTION DES EFFETS DE BLOCS 71
2.3.1 Description de la me´thode
L’ide´e principale de´veloppe´e ici est d’e´tudier la relation entre l’apparition des
effets de bloc et le voisinage des pixels dans l’image non compresse´e. On en de´duira
alors une fonction permettant d’affecter a` chaque pixel de l’image non compresse´e
un poids, pouvant eˆtre interpre´te´ comme la probabilite´ (locale) d’apparition d’effets
de bloc. Pour ce faire, nous effectuons un apprentissage sur une base d’images en
niveau de gris. Le sche´ma synoptique est illustre´ par la figure 2.2.
?Calcul des fonctions de poids 
Image originale Image compressée 
Variances locales Image gradient 
Etape de fusion 
Calcul de la matrice d’accumulation 
Figure 2.2 – Sche´ma synoptique.
L’apprentissage est re´alise´ sur une base de plus de 200 images naturelles (F.
C. Donders Centre for Cognitive Neuroimaging database, voir figure 2.3) dont le
contenu est variable (diffe´rents types de textures, de distributions spatiales et de
contrastes).
Avant d’extraire certaines caracte´ristiques locales des images de la base d’ap-
prentissage, nous analysons, dans un premier temps, la distribution spatiale des
pixels. En effet, l’apparition des effets de bloc dans l’image de´pend fortement
de descripteurs locaux comme la couleur, l’homoge´ne´ite´, le gradient, etc. Ces ca-
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?
Figure 2.3 – E´chantillon d’images de la base d’apprentissage.
par des transforme´es telles que la transforme´e en ondelettes ou la TCD. Cepen-
dant, afin de rester le plus inde´pendant possible de la me´thode de compression,
nous choisissons comme descripteur la variance locale du signal dans le domaine
spatial. Celle-ci peut eˆtre utilise´e comme une mesure statistique simple permettant
de de´crire l’homoge´ne´ite´ et l’activite´ locale du signal. En effet, l’e´tape de quanti-
fication ge´ne`re de larges zones uniformes pouvant eˆtre identifie´es et de´tecte´es en
analysant l’uniformite´ du signal image (gradient faible ou nul).
Ainsi, pour chaque image f de la base d’apprentissage, on calcule l’image des
variances locales correspondante, note´e ici V (voir figure 2.4.b). La variance locale
est ici calcule´e sur une feneˆtre de taille 3x3.
On analyse alors statistiquement la relation entre ces variances locales et l’ap-
parition des effets de bloc dans les images compresse´es a` diffe´rents taux de com-
pression.
Avant d’aller plus loin dans la description de la me´thode propose´e, nous intro-
duisons les notations suivantes :




q : L’image des gradients correspondante.
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des effets de bloc (voir figure 2.4.c). On montrera, par la suite, que les erreurs
induites par cette de´tection restent ne´gligeables et sans effet sur le processus d’ap-
prentissage.
On utilise ici une me´thode d’apprentissage cumulative base´e sur un processus
de vote. On de´finit alors une table d’accumulation qui repre´sente les statistiques
d’apparition des effets de bloc dans les images compresse´es pour diffe´rents facteurs
de qualite´. Cette table de vote est une matrice 2-D note´e H(v,q) ou` v correspond
a` la valeur de la variance et q repre´sente le facteur de qualite´ (q ∈ [1, 100]).
Il est a` noter que pour pouvoir appliquer la me´thode a` d’autres techniques de
compression, il suffit d’appliquer le meˆme principe en modifiant uniquement les
taux de compression.
? ?
a)       b) 
? ?
c)       d) 
Figure 2.4 – a) Image originale, b) Image des variances locales, c) Image des
gradients nuls et d) Image des gradients ponde´re´s par l’image des variances locales.
Notons {f i, i ∈ [1, N ]} l’ensemble des images de la base d’apprentissage et V i,
giq, g
′i
q les images des variances, compresse´es et gradients respectivement.
Soit (x,y) un pixel de l’image f i. Pour chaque couple (v,q), on de´finit la
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ϕi(v, q) =
T (xi, yi) si v = V i(xi, yi) et g
′i
q (x
i, yi) = 0
0 sinon
(2.1)
avec T (xi, yi) la visibilite´ du pixel (x,y) de l’image i.
La carte de visibilite´ est obtenue comme suit :
– Une premie`re phase consiste a` filtrer l’image originale et sa version de´grade´e
dans le domaine de Fourier. Cette ope´ration permet de tenir compte de la
sensibilite´ du SVH a` de´tecter certains de´tails de l’image. Le filtre CSF de
Daly est ici utilise´ [Dal93][1].
– Une de´composition multi-canal (transforme´e en Cortex) est ensuite applique´e
aux deux images. Cette de´composition permet de reproduire la se´lectivite´
fre´quentielle et directionnelle du SVH.
– Pour chaque sous-bande, un mode`le de masquage est applique´. La visibilite´
de la de´gradation est ainsi estime´e. Le mode`le de masquage applique´ est celui
propose´ par Daly [Dal93][1].
– La carte de visibilite´ de la de´gradation est finalement obtenue par combinai-
sons des cartes de visibilite´ obtenues pour chaque sous bande. Cette combi-
naison est ici re´alise´e par sommation des diffe´rentes cartes de visibilite´s.
L’e´quation 2.1 signifie qu’un pixel (xi, yi) peut avoir une influence dans la cellule
(v,q) de H(v,q) si sa variance locale correspond a` v et que la valeur absolue de
son gradient (g
′i
q ) dans l’image compresse´e est nulle (le pixel est tre`s probablement
affecte´ par la de´gradation).
Apre`s avoir calcule´ les fonctions d’influence pour les pixels (x,y) des images
f i de la base d’apprentissage, on de´finit les valeurs d’une cellule (v,q) de la table
d’accumulation H comme suit :
[1] S. Daly. The visible differences predictor: an algorithm for the assessment of image fidelity.























La figure 2.5 montre un exemple de table d’accumulation. Pour une meilleure
visibilite´, uniquement les variances entre 0 et 16 y sont repre´sente´es. Cette figure
montre clairement la cohe´rence des donne´es releve´es. En effet, on peut constater
que plus la variance et le facteur de qualite´ sont faibles, plus la probabilite´ d’ap-
parition des effets de blocs est e´leve´e. Les erreurs dues a` l’approximation de la



























Figure 2.5 – Matrice d’accumulation des votes.
A partir de la matrice de votes, une fonction de poids repre´sentant la proba-
bilite´ locale d’apparition des effets de bloc (apre`s compression) selon le voisinage
des pixels (caracte´rise´s par leurs variances) dans l’image non compresse´e est cal-
cule´e. Pour un facteur de qualite´ donne´, la fonction de poids peut eˆtre simplement
obtenue en exploitant la matrice H :
wq(v) = H(v, q) avec v ∈ [0, 255] (2.3)
La matrice H est obtenue a` partir de la base d’apprentissage contenant des
images re´elles. Il est important de souligner que toutes les valeurs possibles des va-
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sont pre´dominantes dans les images naturelles (les valeurs de variances faibles sont
plus repre´sente´es que les variances e´leve´es). Ceci conduit a` une sous repre´sentation
de certaines cellules de la table de votes. Pour pallier ce proble`me, on utilise une
interpolation polynoˆmiale de la fonction de poids (e´quation 2.3). Apre`s normali-
sation, on obtient les fonctions de poids illustre´es par la figure 2.6 (pour q = 80,
25, 15 et 10).





















Figure 2.6 – Fonction de poids pour les facteurs de qualite´ de 80, 25, 15 et 10.
On peut la` aussi noter la cohe´rence des re´sultats obtenus. En effet, pour une
variance donne´e v, plus le facteur de qualite´ diminue (bas de´bit), plus le poids est
e´leve´ (la probabilite´ d’apparition des effets de bloc augmente).
2.3.2 Re´sultats expe´rimentaux
Pour e´valuer les performances de la me´thode, des tests expe´rimentaux sont
re´alise´s a` diffe´rents taux de compression sur une base de plus de 200 images natu-
relles diffe´rentes de celles utilise´es durant l’apprentissage. La proce´dure expe´rimentale
est tre`s simple et ne requiert que l’image originale. E´tant donne´ une image test f
a` analyser, la probabilite´ pour qu’un pixel (x,y) appartienne a` une re´gion affecte´e
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wq(v) = H(v, q) avec v = V (x, y) (2.4)
ou` wq repre´sente la fonction de poids obtenue par apprentissage etV la variance
locale en (x,y).
Les fonctions de poids (obtenues durant la phase d’apprentissage) peuvent
eˆtre vues comme de simples tables de correspondances (LUT). La proce´dure de
pre´diction est donc re´duite a` un simple calcul de variances locales.
La figure 2.7 repre´sente un exemple de pre´diction des effets de blocs a` diffe´rents
facteurs de qualite´ ou` les re´gions rouges et bleues correspondent respectivement
aux fortes et faibles probabilite´s d’apparition de ces artefacts.
? ? ?
a)    b)    c) 
? ? ?
d)    e)    f) 
?
Figure 2.7 – a) Image originale b-f) Re´sultats obtenus pour Fq=30, Fq=20,
Fq=15, Fq=10 et Fq=5, respectivement.
A` travers ces re´sultats, on voit bien que les probabilite´s augmentent lorsque le
facteur de qualite´ diminue. De plus, il apparaˆıt que les re´gions homoge`nes sont plus
affecte´es par les effets de blocs (avec la diminution de q) que les zones texture´es.
Les meˆmes constatations ont e´te´ faites pour diffe´rentes images tests.
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ainsi que la carte de pre´diction y sont pre´sente´es. On constate que les poids forts




b)      c) 
Figure 2.8 – Re´sultat obtenu sur une image naturelle.
2.3.3 Application : Tatouage
Dans cette section, nous proposons d’utiliser la carte de pre´diction des effets
de bloc pour augmenter la robustesse et ame´liorer la qualite´ d’un sche´ma tatouage
donne´ face aux attaques de type compression par bloc. En effet, cette carte permet
d’identifier les re´gions de l’image les plus vulne´rables aux effets de la compression
par bloc telle que JPEG. En exploitant cette carte, on peut montrer qu’il est
possible d’atteindre un niveau de robustesse assez inte´ressant [CMB08][1].
Dans la section suivante, nous pre´sentons la strate´gie de tatouage propose´e et
discuterons ses performances.
Description de la me´thode :
[1] A. Chetouani, G. Mostafaoui and A. Beghdadi. Predicting blocking effects in the spatial
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?
Image originale 
Carte de prédiction des effets de bloc 
Insertion de la marque 
Image tatouée 
Figure 2.9 – Sche´ma synoptique.
La carte de pre´diction des effets de bloc (BEP) est d’abord binarise´e en utilisant
un seuillage empirique (BBEP : Binary BEP). Cette ope´ration nous permet de
de´terminer les zones de l’image les moins vulne´rables aux effets de compression
(les zones pertinentes ou saillantes de l’image, voir figure 2.10). Il est a` noter
qu’un seuil e´gal a` 0.5 (ThM = 0.5) signifie que la probabilite´ qu’un pixel donne´
soit affecte´ par la compression est de 50%. Apre`s une campagne de tests sur les
diffe´rentes images, il a e´te´ constate´ qu’en fixant le seuil a` 0.3, on re´alise un bon
compromis entre transparence et robustesse dans le sche´ma de tatouage.
      
a)        b) 
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La carte binaire est ensuite analyse´e pour repe´rer les re´gions les plus strate´giques
pour inse´rer le tatouage. Un bloc est conside´re´ comme zone d’insertion robuste si
la proportion de pixel a` 1 est supe´rieure a` 0.5 (ici 32/64).
La marque est alors ensuite inse´re´e dans les blocs ainsi se´lectionne´s. Ici, une
me´thode de tatouage simple est utilise´e. Elle est base´e sur l’insertion d’une se´quence
bipolaire (−/+ 1) pseudo-ale´atoire de moyenne nulle et de variance unitaire dans
le domaine TCD. La marque est inse´re´e uniquement dans une certaine bande de
fre´quence. La loi d’insertion est de´finie par :
Ck(u, v) = Ck(u, v) + a.BBEPk.V (u, v).W (2.5)
ou` a de´crit la force de tatouage, fixe´ a` 15. Ck(u, v) est le coefficient TCD a`
la fre´quence (u,v) dans le bloc k de l’image. V(u,v) correspond au masque de
se´lection fre´quentiel (voir figure 2.11).
V (i, j) =
1, si Bande de fre´quence centrale0, si non (2.6)
?
Figure 2.11 – Masque fre´quentiel.
Le sche´ma de tatouage ainsi propose´ est e´value´ en termes de transparence et
de robustesse, face a` diffe´rentes attaques.
Evaluation de transparence :
L’objectif principal de ce travail est d’ame´liorer la robustesse des me´thodes de
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Image Without BEP Map With BEP Map
PSNR SSIM [WBSS04][1] PSNR SSIM [WBSS04][1]
Lena 27.8959 0.74016 30.2354 0.88545
Barbara 27.8973 0.79196 29.3513 0.89176
Peppers 27.9329 0.72577 30.0671 0.86601
Parrots 27.911 0.69504 31.9292 0.90406
Baboon 27.8986 0.86955 28.0063 0.87643
Man 28.2005 0.83868 28.5944 0.86545
Couple 27.9231 0.80942 28.5023 0.84717
Clown 27.8982 0.77799 28.8983 0.85581
Table 2.1 – Evaluation de la transparence.
en garantissant la qualite´ visuelle de l’image. L’e´valuation est donc restreinte a` la
comparaison des re´sultats avec et sans utilisation de la carte BEP. La figure 2.12
pre´sente un re´sultat de tatouage. On peut voir que l’utilisation de la carte BEP
permet d’ame´liorer nettement la qualite´ visuelle de l’image et donc de re´duire la
visibilite´ des artefacts engendre´s lors de l’insertion de la marque.
a)     b) 
Figure 2.12 – a) Image tatoue´e avec la carte BEP et b) Image tatoue´e sans la
carte BEP.
La transparence de la marque est en outre e´value´e objectivement sur un en-
semble de 8 images. Le tableau 2.1 pre´sente les re´sultats obtenus. Une nette
ame´lioration du degre´ de transparence, mesure´e au moyen des me´triques de qualite´
objectives, est obtenue par la me´thode propose´e.
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Q 5 10 15 20
Taux de re´ussite (%) 98.89 93.33 86.67 84.44
Table 2.2 – Pourcentage de re´ussite.
Pour e´valuer les performances en termes de robustesse de la me´thode propose´e,
la distribution du de´tecteur de la marque (sortie) obtenue avec et sans la carte BEP
est pre´sente´e (figure 2.13). On s’aperc¸oit que la corre´lation a conside´rablement aug-
mente´e (environ 3 fois plus grande). Ce qui signifie que la marque est relativement
mieux de´tecte´e.
Figure 2.13 – Distribution du de´tecteur de sortie avec (droite) et sans (gauche)
utilisation de la carte BEP pour l’image ”Beach” avec 1000 marques diffe´rentes.
D’autres expe´riences ont e´galement e´te´ mene´es sur un ensemble de 90 images
de la base CNN a` diffe´rents facteurs de qualite´. Le tableau 2.2 affiche le taux
de re´ussite (pourcentage d’images dont une plus forte corre´lation est obtenue par
la me´thode propose´e). Les re´sultats obtenus montrent clairement l’augmentation
des performances. On s’aperc¸oit aussi que le taux de re´ussite (TR) est toujours
e´leve´ pour un de´bit de compression moyen (Q = 20) et qu’il diminue lorsque celui-
ci augmente. Cela est duˆ essentiellement au fait qu’a` bas niveau de compression
(Q e´leve´), tre`s peu de zones sont affecte´es par la compression ; la marque est
donc uniforme´ment re´partie sur l’ensemble de l’image. Par conse´quent, la solution
propose´e tend vers le sche´ma d’insertion classique.
La robustesse de la me´thode propose´e contre diverses attaques a e´galement e´te´




























Table 2.3 – Evaluation de la robustesse (image ”beach”).
Il est a` noter que l’objectif ici est de proposer une application directe de la
carte BEP.
2.4 Estimation de la visibilite´ des effets de bloc
Dans cette section, nous nous inte´ressons cette fois-ci a` l’estimation de la
de´gradation (i.e. apre`s compression). L’objectif ici est de calculer une carte de vi-
sibilite´ perceptuelle des effets de bloc. Cette carte est ensuite utilise´e pour re´duire
les effets de la distorsion. Le principe de la me´thode propose´e est illustre´ par la
figure 2.14.
2.4.1 Carte de visibilite´
Les me´thodes de compression par bloc ont tendance a` cre´er des effets de bloc qui
se manifestent par l’apparition de re´gions uniformes dans l’image. Nous proposons
alors de calculer la carte de visibilite´ en exploitant cette caracte´ristique.
La premie`re phase consiste a` de´tecter les re´gions de´grade´es en analysant l’ac-
tivite´ locale du signal image (gradient faible ou nul). Nous proposons d’identifier
ces re´gions en segmentant d’abord l’image. A` l’issue de cette segmentation, deux
types de re´gions sont identifie´es (C1 et C2). La premie`re classe correspond aux
re´gions les plus affecte´es par la distorsion (figure 2.15.b). Tandis que la seconde
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Carte de visibilité globale 




Decomposition multi-canal (Cortex) 
Modèle de masquage 
Itération
Figure 2.14 – Sche´ma synoptique.
Cette ope´ration peut eˆtre re´alise´e de diffe´rentes manie`res, cependant pour rester le
plus inde´pendant possible de la me´thode de compression, nous choisissons comme
descripteur la variance locale. Un algorithme d’e´tiquetage est ensuite applique´ afin
de de´limiter les re´gions.
Un re´sultat de segmentation est pre´sente´ figure 2.15.d. Nous introduisons les
notations suivantes :
– Ri : ie`me re´gion de l’image segmente´e.
– Nij : j e`me re´gion adjacente de la re´gion Ri.
Il est a` noter que la visibilite´ des frontie`res d’une re´gion donne´e de´pend for-
tement de ses re´gions adjacentes. En effet, une re´gion peut eˆtre affecte´e par la
de´gradation sans pour autant eˆtre visible. Ainsi, nous proposons d’analyser l’image
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a)       b) 
c)       d) 
Figure 2.15 – a) Image compresse´e avec un facteur de qualite´ e´gale a` 10, b)
Re´gions de la classe C1, c) Re´gions de la classe C2 et d) Image segmente´e.
Pour quantifier la visibilite´ de la transition entre deux re´gions (Ri et une de ses
re´gions voisines Nij), nous de´finissons une image contenant uniquement la re´gion
Ri avec un fond noir ainsi qu’une image contenant la re´gion Ri et sa voisine Nij.
Les figures 2.16.c et 2.16.d illustrent cette repre´sentation. Nous disposons ainsi
de deux images, ce qui nous permet d’utiliser des mode`les classiques du SVH.
En d’autres termes, nous supposons que l’image contenant uniquement la re´gion
Ri est l’image originale. La re´gion adjacente Nij est alors conside´re´e comme une
de´gradation qui vient s’ajouter au contenu initial.
La visibilite´ entre ce couple d’images est calcule´e en tenant compte des ca-
racte´ristiques du SVH les plus pertinentes, a` savoir la se´lectivite´ directionnelle et
fre´quentielle, la sensibilite´ au contraste et l’effet de masquage.
Il est important de noter que la visibilite´ de la frontie`re entre deux re´gions
adjacentes de´pend non seulement de leurs informations structurelles, mais aussi
du contraste local et de l’apparence globale de l’image. En d’autres termes, l’ajout
d’un fond uniforme (figure 2.16.c et 2.16.d) introduit de petites variations. Nous
montrerons ci-apre`s que ces erreurs peuvent eˆtre facilement atte´nue´es.
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 a)         b)          c)          d)  
    
e)         f)          g)          h)  
     
i)         j)          k)          l)  
Figure 2.16 – a) Image compresse´e et sa b) version segmente´e, c) Re´gion Ri de
l’image segmente´e et d) avec une de ses re´gions adjacentes Nij, e-j) Cartes de
visibilite´ obtenues pour la Ri et chacune de ses re´gions voisines Nij, k) Carte de
visibilite´ obtenue pour la re´gion Ri (toutes ses re´gions adjacentes) et l) Carte de
visibilite´ globale.
Nij) la carte de visibilite´ est obtenue comme suit :
– Filtrage CSF applique´ a` chaque image.
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– Calcul du seuil d’e´le´vation diffe´rentiel en utilisant le mode`le de Daly [Dal93][1].
– Combinaison des cartes de visibilite´ de chaque sous-bande.
Les figures 2.16.e-j) illustrent les cartes de visibilite´ (W ji ) obtenues pour une
re´gion donne´e et chacune de ses voisines.
Ainsi, pour une re´gion Ri donne´e, m cartes de visibilite´ sont de´duites (ou` m
de´crit le nombre de re´gions adjacentes). Ces cartes sont ensuite combine´es comme
suit :
W i(x, y) = max{W ji }, j = 1...m (2.7)
L’ide´e sous-jacente de´veloppe´e ici est de conside´rer pour chaque pixel, unique-
ment sa plus grande visibilite´ (principe du masquage) en fonction de son voisinage
local (re´gions limitrophes). Comme le montre la figure 2.17.
Les figures 2.16.k et 2.17 repre´sentent la carte de visibilite´ obtenue pour une
re´gion Ri donne´e. On peut remarquer que les visibilite´s e´leve´es sont observe´es
a` proximite´ des frontie`res entre re´gions. La carte de visibilite´ globale (V ) est
finalement donne´e par (voir figure 2.16.l) :
V (x, y) =
n∑
i=1
W i(x, y) (2.8)
ou` n repre´sente le nombre de re´gions de l’image segmente´e.
Pour mieux illustrer les re´sultats, la me´thode est applique´e sur une image
synthe´tique (voir figure 2.18.a). Les figures 2.18.b et 2.18.c repre´sentent la carte
de visibilite´ des effets de bloc ainsi que son profil 1-D, respectivement. Comme on
peut le constater, la carte de visibilite´ met clairement en e´vidence les frontie`res
entre les re´gions adjacentes de l’image. Il est a` noter aussi que l’amplitude des
visibilite´s varie selon l’intensite´ des re´gions analyse´es.
[1] S. Daly. The visible differences predictor: an algorithm for the assessment of image fidelity.
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Max
( , )ijW x y
( , )iW x y
Figure 2.17 – Fusion des cartes de visibilite´ obtenues pour une re´gion Ri donne´e.
2.4.2 Re´duction des effets de bloc
Plusieurs me´thodes de re´duction des effets de bloc ont e´te´ propose´es [QDL10][1].
En ge´ne´ral, les solutions ad hoc propose´es visent a` atte´nuer la transition artifi-
cielle inter bloc en utilisant des filtres de lissage. Ici, nous proposons un sche´ma
de re´duction des effets de bloc adaptatif base´ sur la carte de visibilite´ de´finie
pre´ce´demment. L’ide´e est donc d’utiliser cette carte comme entre´e d’un filtre per-
mettant ainsi d’adapter pour chaque pixel de l’image la force de filtrage.
Plusieurs filtres passe-bas peuvent eˆtre utilise´s. Nous avons opte´ pour un filtre
re´cursif tre`s inspire´ de celui propose´ par Deriche [Der87][2]. L’inte´reˆt de ce filtre est
[1] Q.B. Do, A.Beghdadi and M. Luong. A New Adaptive Image Post-treatment for Deblo-
cking and Deringing based on Total Variation method. International Symposium on Signal
Processing and Its Applications, 2010.






















Figure 2.18 – a) Image synthe´tique, b) Carte de visibilite´ et son c) profil 1-D.
son caracte`re re´cursif, sa se´parabilite´ et la possibilite´ d’ajuster les effets en re´glant
un seul parame`tre.
Deux filtrages (causal et anti-causal) sont applique´s dans chaque direction :
y1(i) = k[x(i) + γ.(α− 1).x(i− 1)] + γ.y1(i− 1)− γ2.y1(i− 2) (2.9)
y2(i) = k[γ.(α + 1).x(k + 1) + γ2.x(i+ 2)] + 2.γ.y2(i+ 1)− γ2.y2(i+ 2) (2.10)
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k =
(1− γ)2
1 + 2.α.γ − γ2 et γ = exp
−α (2.11)
ou` y1(i) et y2(i) repre´sentent la sortie du filtre causal et anti-causal obtenues
pour le pixel i, respectivement. k et γ sont deux parame`tres qui de´pendent de α.
Pour controˆler les variations des visibilite´s des effets de bloc, nous propo-
sons d’utiliser l’e´cart-type local de chaque pixel comme une mesure locale de la
de´gradation. La force de filtrage (α) est alors de´finie comme suit :
α(x, y) = β. exp−(1
2
σ[V (x, y)]− µ
.σ
)2 (2.12)
ou` σ[V (x, y)] est l’e´cart type local des visibilite´s a` la position (x,y). µ et σ
sont les parame`tres de la gaussienne fixe´s ici a` 0 et 2.5, respectivement. β de´finit
l’intervalle de variation de α (fixe´ a` 2.5).
?
Figure 2.19 – Force de filtrage α en fonction de la visibilite´.
Il est important de noter que l’utilisation des e´carts-types permet ici de ne
conside´rer que la distribution des coefficients de visibilite´ autour de la moyenne
locale et ainsi d’atte´nuer les erreurs induites par l’ajout de fonds noirs. Une autre
solution aurait e´te´ d’utiliser le contraste local ou global au lieu d’un fond noir.
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bons re´sultats.
Pour ve´rifier l’efficacite´ de la me´thode propose´e, des tests expe´rimentaux ont
e´te´ re´alise´s en utilisant un ensemble d’images naturelles compresse´es a` diffe´rents
taux. La proce´dure expe´rimentale est tre`s simple et n’exige pas l’image originale ni
d’information a priori concernant le type de compression ou la position des blocs.
L’image corrige´e est obtenue en appliquant le filtre de lissage re´cursif dont la force
de filtrage de chaque pixel est fixe´e par la carte de visibilite´. Cette proce´dure est
applique´e ite´rativement et est arreˆte´e lorsque la diffe´rence entre la moyenne des
visibilite´s a` l’ite´ration t et t-1 est infe´rieure a` un certain seuil T. Les meilleurs
re´sultats ont e´te´ obtenus pour T=2.
La me´thode est ici compare´e a` celle propose´e re´cemment par Zhai [ZZYL08][1]
et qui repre´sente a` notre connaissance, le niveau de l’e´tat de l’art actuel dans le
domaine. Cette me´thode est base´e sur un filtrage suivi d’une quantification dans le
domaine TCD applique´s de fac¸ons ite´ratifs. Le crite`re d’arreˆt est de´termine´ par des
tests psycho-visuels. La figure 2.20 illustre les re´sultats obtenus sur une image test.
La figure 2.20.a est l’image compresse´e. La figure 2.20.b est l’image obtenue apre`s
avoir applique´ la me´thode de Zhai. Les figures 2.20.c et 2.20.d sont les re´sultats de
la me´thode propose´e pour la 1er et la 3ie`me ite´rations, respectivement.
Pour une meilleure clarte´, une re´gion de l’image est aussi affiche´e (voir figure
2.21).
Les re´sultats obtenus par la me´thode propose´e pour une ite´ration sont similaires
a` ceux obtenus par la me´thode de Zhai. Pour un nombre d’ite´rations plus grand, de
meilleurs re´sultats sont obtenus par la me´thode propose´e. De plus, nous pouvons
remarquer que les re´gions homoge`nes sont plus filtre´es que les re´gions texture´es,
permettant ainsi de pre´server les de´tails de l’image et de re´duire les effets de bloc.
[1] G. Zhai, W. Zhang, X. Yang, and W. Lin. Efficient Image Deblocking Based on Post
filtering in Shifted Windows. IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Tech-
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a)      b) 
 c)      d) 
Figure 2.20 – a) Image compresse´e JPEG avec une facteur de qualite´ fixe´ a` 10,
b) Image filtre´e par la me´thode propose´e par Zhai et c-d) Images filtre´es par la
me´thode propose´e pour la premie`re et troisie`me ite´rations, respectivement.
a)      b) 
 c)      d) 




















Ce chapitre a e´te´ entie`rement consacre´ a` l’e´tude des effets de bloc. Nous avons
d’abord de´crit la de´gradation et ses origines. Nous avons ensuite pre´sente´ un bref
e´tat de l’art des me´thodes d’estimation sans re´fe´rence de cet artefact. La figure
2.22 re´sume les solutions propose´es dans ce chapitre.
?
EFFETS DE BLOC 




Méthode basée sur une phase 
d’apprentissage offline 
APPLICATION
Tatouage d’images numériques 
ANALYSE DES 
VISIBILITES DE LA 
DEGRADATION
Méthode basée sur une 
analyse région par région de 
l’image et des modèles du 
SVH
APPLICATION
Estimation de la qualité 
Figure 2.22 – Sche´ma re´capitulatif des solutions propose´es.
Pre´diction des effets de blocs :
Nous avons propose´ une me´thode simple permettant de pre´dire l’appari-
tion des effets de blocs a` partir de l’image originale (non compresse´e). Cette
me´thode est base´e sur une analyse locale de l’image et un apprentissage. Les
re´sultats obtenus montrent l’efficacite´ de l’approche propose´e. La carte de
pre´diction a ensuite e´te´ utilise´e avec succe`s pour ame´liorer la robustesse des
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strate´gie peut eˆtre applique´e aux diffe´rentes me´thodes de compression par
bloc.
Estimation de la visibilite´ des effets de bloc :
Une me´thode d’estimation des effets de bloc sans re´fe´rence a aussi e´te´ pro-
pose´e. Cette me´thode est base´e sur une analyse perceptuelle par re´gion de
l’image de´grade´e a` l’issue de laquelle une carte de visibilite´ est obtenue. Cette
carte est ensuite exploite´e pour re´duire les effets de bloc au moyen d’un filtre
re´cursif adaptatif. Les re´sultats obtenus confirment l’efficacite´ de la me´thode
de filtrage propose´e.
La re´duction de cet artefact introduit parfois un flou dans l’image. Nous pro-
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3.1 Introduction
L’objectif de ce chapitre est d’e´tudier la de´gradation de type flou qui est certai-
nement la plus re´pandue et la plus geˆnante apre`s les effets de bloc. Cette distorsion
se manifeste essentiellement au niveau des de´tails et des transitions dans l’image.
L’effet de lissage au niveau des contours et des textures qui en re´sulte affecte sensi-
blement la qualite´ de l’image par une diminution du contraste. La figure 3.1 illustre




Profile 1-DProfile 1-  Profile 1-D 
Image synthétique floutée Image synthétique 
Figure 3.1 – Illustration d’un effet de flou sur un bord net.
Les origines de cette de´gradation sont diverses et peuvent se produire a` diffe´rents
niveau de la chaˆıne d’acquisition, de traitements et de transmission.
Flou au niveau de la capture : : Le flou peut provenir d’une erreur de
manipulation du mate´riel d’acquisition telle qu’une mauvaise focalisation
ou un bouge´. Le flou de de´focalisation est lie´ a` la notion de profondeur de
champ qui n’est rien d’autre que l’espace d’excursion du plan de focalisation
permettant d’avoir une image nette. En effet, lors d’une prise de vue, la
focalisation sur un plan donne´ entraine ine´vitablement un flou au niveau
des objets se trouvant en dehors du champ de nettete´. Le flou de bouge´
est duˆ essentiellement a` la limitation de la vitesse d’acquisition du syste`me
de capture et de la focale. Ce flou apparaˆıt surtout lors de l’utilisation du
zoom. Ce de´faut se manifeste par un effet de traine´e. Cela est duˆ au fait que



















limiter cet effet inde´sirable en utilisant des stabilisateurs optiques. La figure
3.2 illustre un exemple de flou duˆ au bouge´.
?
Figure 3.2 – Exemple de flou de bouge´.
Mouvement : Un objet qui se de´place a` grande vitesse peut produire un effet de
flou sur l’image. Ce type de flou est aussi lie´ aux limitations du mate´riel de
capture. On mode´lise ce flou par une ope´ration de convolution d’une fonction
porte oriente´e dans le sens du de´placement et dont l’e´tendue ou support n’est
rien d’autre que le produit V.T ou` V est la vitesse de de´placement et T la
dure´e d’exposition. Un exemple de flou de mouvement est illustre´ par la
figure 3.3.
?
Figure 3.3 – Exemple de flou de mouvement.
Perte d’informations : La perte d’information le long des canaux de trans-
mission est aussi une cause d’apparition de flou dans l’image. La figure 3.4
pre´sente un exemple d’image dont la perte de donne´es est a` l’origine du flou.
Compression : La compression d’image peut aussi engendrer du flou. En effet,
le principe de la compression irre´versible est de retenir les composantes les
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?
Figure 3.4 – Flou duˆ a` une perte d’information.
hautes fre´quences sont sacrifie´s conduisant ainsi a` une perte de finesse et de
nettete´ qui se traduit par un flou duˆ a` cet effet de filtrage passe-bas.
?
Figure 3.5 – Flou duˆ a` la compression JPEG.
Traitements : Certains traitements visant a` atte´nuer quelques distorsions tels
que le filtrage du bruit peuvent engendrer du flou. Un exemple d’apparition
de flou re´sultant de l’application d’un filtrage passe bas est illustre´ par la
figure 3.6.
?
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Flou volontaire : Il peut aussi s’agir d’un flou volontairement ajoute´ a` des fins
artistiques, permettant ainsi de faire ressortir certaines zones de l’image au
de´triment d’autres. Un exemple d’image contenant un flou ajoute´ volontaire-
ment est pre´sente´e figure 3.7. Il est a` noter qu’il semble difficile de diffe´rencier
un flou artistique volontaire d’un flou inde´sirable. Nous conside´rerons donc,
tout au long de cette e´tude, le flou comme une de´gradation quelle que soit
son origine.
?
Figure 3.7 – Flou artistique.
Avant de de´crire les solutions propose´es dans le cadre de cette the`se, nous
pre´sentons en premier lieu un bref e´tat de l’art.
3.2 Etat de l’art
Un grand nombre de me´thodes d’estimation du flou sont propose´es dans la
litte´rature. On distingue essentiellement deux approches. La premie`re concerne les
me´thodes base´es sur une analyse spatiale du signal. La seconde approche sont les
me´thodes qui agissent dans les domaines transforme´s tels que Fourier ou ondelettes.
3.2.1 Approches spatiales
On distingue deux types d’approches d’estimation du flou. La premie`re repose
sur un mode`le qui suppose cette de´gradation line´aire et invariante par translation.
Le signal de´grade´ est lie´ a` la version originale par une ope´ration de convolution.
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g(x, y) = f(x, y).h(x, y) + n(x, y) (3.1)
ou` f est l’image originale, g sa version de´grade´e, h la re´ponse impulsionnelle
qui mode´lise la fonction flou et n le bruit additif.
Suivant la nature de la distorsion, h peut prendre diffe´rentes formes telles
qu’une gaussienne ou une fonction porte 2D. L’estimation du flou consiste alors
a` de´terminer les parame`tres de cette fonction. Il existe plusieurs me´thodes avec
ou sans connaissance a priori sur la de´gradation (me´thode classique ou aveugle)
[KT97][1] [SAMB09][2].
La deuxie`me approche consiste a` estimer le flou a` partir de caracte´ristiques lo-
cales extraites de l’image de´grade´e. En ge´ne´ral, aucune hypothe`se n’est faite sur le
mode`le de de´gradation. Les me´thodes sont le plus souvent tre`s intuitives et base´es
sur une connaissance a priori de l’impact du flou sur le signal. Dans ce qui suit,
nous nous limiterons a` cette classe de me´thodes car elles permettent facilement
de construire une me´trique de qualite´ qui tient compte des structures locales de
l’image, contrairement aux me´thodes base´es sur l’estimation de la re´ponse impul-
sionnelle qui est une caracte´ristique globale de la distorsion.
Dans [MDWE02][3], Marziliano et al. proposent d’estimer le flou en analysant la
distribution des intensite´s des pixels a` proximite´ des points contours. Les longueurs
des contours sont estime´es a` partir des extrema locaux et combine´es pour calculer
une mesure de flou. Une version avec re´fe´rence re´duite a aussi e´te´ de´veloppe´e
par les auteurs [MDWE04][4]. Une autre approche similaire a e´te´ propose´e dans
[1] D. G. Karakos and P. E. Trahanias. Generalized multichannel image-filtering structures.
IEEE Transactions on Image Processing, Vol. 6, pp. 1038-1045, 1997.
[2] W. Souidene, K. Abed-Meraim and A. Beghdadi. A New Look to Multichannel Blind
Image Deconvolution. IEEE Transactions on Image Processing, Vol. 18, pp. 1487-1500,
2009.
[3] P. Marziliano, F. Dufaux, S. Winkler and T. Ebrahimi. A no-reference perceptual blur
metric. International Conference on Image Processing, 2002.
[4] P. Marziliano, F. Dufaux, S. Winkler and T. Ebrahimi. Perceptual blur and ringing metrics:
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[OLL+03a][5]. L’e´talement des contours est ici analyse´ a` partir de l’orientation des
gradients.
Wang et al. proposent quant a` eux d’analyser plutoˆt la courbure des contours de
faible amplitude [WTLS08][6]. Dans [WX09][7], une mesure base´e sur les contrastes
et les longueurs contours est propose´e.
Ferzli et al. [FK06][8] ont de´veloppe´ une me´trique de qualite´ a` partir de tests
psycho-visuels dont l’objectif est d’estimer le seuil juste visible du flou (JNB :
Juste Noticeable Blur) en fonction du changement de contraste. Pour ce faire, un
stimulus uniforme sur fond gris est pre´sente´ a` 16 observateurs. Il leur est ensuite
demande´ de modifier l’intensite´ du flou de fac¸on a` de´terminer le seuil JNB. Une
mesure de qualite´ de´rive´e du JNB a e´te´ de´veloppe´e dans [FK09][9].
Dans [VK08][10], Varadarajan et al. proposent une me´thode base´e aussi sur
le seuil JNB. Chaque bloc (taille 64x64) de l’image est analyse´ et classe´ en bloc
contour/non contour. La classification de´pend ici du nombre de points contours
contenus dans le bloc. La mesure de qualite´ globale est finalement de´duite du seuil
JNB et de la longueur des contours.
Une approche originale a e´te´ propose´e par Creˆte et al. [Creˆ07][11]. Ces auteurs
proposent d’estimer le flou a` partir d’une analyse des variations de l’image de´grade´e
[5] E.P. Ong, W. Lin, Z.k. Lu, X. Yang, S. Yao, F. Pan F., L. Jiang and F. Moschetti. A
no reference quality metric for measuring image blur. International Symposium on Signal
Processing and Its Applications, Vol. 1, pp. 469-472, 2003.
[6] X. Wang, B. Tian, C. Liang and D. Shi Blind Image quality assessment for measuring
image blur. Congress on Image and Signal Processing, Vol. 1, pp. 467-470, 2008.
[7] S. Wu and S. Xie. An efficient blind method for image quality measurement. International
Conference on Information Communications and Signal Processing, pp. 1-5, 2009.
[8] R. Ferzli and L. J. Karam. A Human Visual System-Based No-Reference Objective Image
Sharpness Metric. International Conference on Image Processing, pp. 2949-2952, 2006.
[9] R. Ferzli and L.J. Karam. A no reference objective image sharpness metric based on the
notion of JNB. IEEE Transactions on Image Processing, Vol. 18, pp. 717-728, 2009.
[10] S. Varadarajan and L.J. Karam. An Improved Perception-Based No-Reference Objective
Image Sharpness Metric Using Iterative Edge Refinement. International Conference on
Image Processing, pp. 401-404, 2008.
[11] F. Creˆte. Estimer, mesurer et corriger les artefacts de compression pour la te´le´vision.
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et de sa version filtre´e. L’ide´e de´veloppe´e repose sur l’observation suivante : ”
Une image floue est moins affecte´e par l’ajout de flou qu’une image
nette au de´part”. En d’autres termes, l’impact d’un flou ajoute´ a` une image est
diffe´rent selon que l’image contient initialement du flou ou non. Par conse´quent,
il suffit d’ajouter du flou a` l’image et analyser son comportement face a` cette
nouvelle distorsion. La mesure globale est ainsi de´duite de l’analyse des variations
locales dans l’image filtre´e par rapport a` l’originale.
3.2.2 Approches fre´quentielles
Contrairement aux effets de bloc, il existe une multitude de me´triques d’esti-
mation de flou sans re´fe´rence exploitant les caracte´ristiques de la de´gradation dans
l’espace des fre´quences spatiales.
Marichal et al. proposent une me´thode sans re´fe´rence base´e sur une analyse
des coefficients TCD [MWYJ99][1]. L’image est subdivise´e en blocs de taille 8x8
et transforme´e. Le nombre d’occurrences de coefficients TCD supe´rieurs a` un seuil
donne´ est de´termine´ et compare´ a` un second seuil. Un poids entre 1 et 8 est alors
affecte´ a` chaque coefficient selon le nombre d’occurrences. La mesure globale est
finalement obtenue en sommant l’ensemble des poids (et normalise´e par la somme
des poids).
Dans [CO04][2], Caviedes et al. proposent une mesure de flou base´e sur une
analyse statistique d’ordre supe´rieur des coefficients de la TCD [Mar74][3]. Le flou
est ainsi estime´ a` partir des coefficients de Kurtosis calcule´s dans des feneˆtres de
taille 8x8 centre´es aux points de contour, la` ou` l’effet flou est le plus visible. En
effet, le coefficient Kurtosis contient une information sur le degre´ d’aplatissement
de la distribution des coefficients. En ge´ne´ral, les images nettes ont tendance a`
avoir une distribution avec un coefficient Kurtosis faible. La valeur moyenne de
[1] X. Marichal, M. Wei-Ying and Z. Hong Jiang. Blur determination in the compressed
domain using DCT information. ICIP, Vol. 2, pp. 386-390, 1999.
[2] J. Caviedes and F. Oberti. A new sharpness metric based on local kurtosis, edge and
energy information. Signal Processing: Image Communication, Vol. 19, pp. 147-163, 2004.
[3] K.V. Mardia Applications of some measures of multivariate skewness and kurtosis in
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ces coefficients est alors utilise´e comme mesure globale du flou dans l’image.
Kalalembang et al. proposent quant a` eux de classer au pre´alable les blocs TCD
en fonction de leur contenu fre´quentiel [KUG09][4]. Ainsi, les blocs susceptibles de
contenir du flou sont de´tecte´s. Un mode`le de masquage est ensuite applique´ afin
de de´terminer si ces blocs contiennent ve´ritablement du flou ou non.
Dans [WSH04][5], Wang et al. proposent une mesure d’estimation du flou base´e
sur l’information de phase. Une de´composition pyramidale a` 3 niveaux de re´solutions
et 8 orientations est applique´e. L’information de phase extraite a` partir des 8 sous-
bandes du niveau de re´solution le plus faible est utilise´e pour l’estimation du flou.
La meˆme ide´e a e´te´ propose´e dans [HWS10][6] ou` les auteurs proposent une mesure
d’estimation du flou dans le domaine des ondelettes.
Tong et al. proposent aussi d’estimer la distorsion dans le domaine des onde-
lettes [TLZZ04][7]. Pour chaque niveau de de´composition, une carte de contours est
d’abord de´duite des coefficients hautes fre´quences. Chaque carte est ensuite ana-
lyse´e afin de de´terminer le type de contours de l’image, permettant ainsi d’estimer
la de´gradation.
Une e´tude inte´ressante sur la perception du flou de mouvement sur les e´crans
a e´te´ re´alise´e dans [TCB07][8]. Les auteurs ont mis en e´vidence que ce type de flou
est perc¸u diffe´remment selon que le flux vide´o est affiche´ sur un e´cran CRT ou
LCD. L’e´tude est base´e sur diffe´rents tests subjectifs. Les re´sultats de ces tests ont
e´te´ utilise´s pour pre´dire la diffe´rence de qualite´ entre les deux types d’e´crans.
[4] E. Kalalembang, K. Usman and I.P. Gunawan. DCT based local motion blur detection.
International Conference on Instrumentation, Communications, Information Technology,
and Biomedical Engineering, 2009.
[5] Z. Wang, E.P. Simoncelli and H. Hughes. Local Phase Coherence and the Perception of
Blur. Advances Neural Information Processing Systems, pp. 786-792, 2004.
[6] H. Rania, W. Zhou and S. Magdy. No reference image sharpness assessment based on local
phase coherence measurement. International Conference on Acoustics Speech and Signal
Processing, pp. 2434-2437, 2010.
[7] H. Tong, M. Li, Zhang and C. Zhang. Blur detection for digital images using wavelet
transform. International Conference on Multimedia and Expo, Vol. 1, pp. 17-20, 2004.
[8] S. Tourancheau, P. Le Callet and D. Barba. Prediction of perceived quality differences
between CRT and LCD displays based on motion blur. International Workshop on Video
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Les lecteurs sont invite´s a` consulter les travaux de [FCNM04][1] [OLL+03b][2]
[CJ01][3] pour plus de de´tails.
A travers cet e´tat de l’art, on s’aperc¸oit que la majorite´ des me´thodes d’estima-
tion de l’impact du flou sur la qualite´ des images sont base´es sont une de´tection de
contours. Cependant, il s’ave`re que cette e´tape pre´liminaire peut fortement alte´rer
les performances de ces me´thodes. En effet, une de´tection de contour applique´e a`
une image fortement floute´e et contamine´e par ce bruit peut s’ave´rer inefficace. Il
serait plus judicieux de s’affranchir de cette e´tape de de´tection de contours. Nous
proposons donc une approche diffe´rente inspire´e de [Creˆ07][4], dont l’ide´e principale
est d’ajouter du flou a` une image donne´e et d’analyser ensuite son impact.
Ainsi, deux me´thodes de mesures de qualite´ sans re´fe´rence sont ici propose´es.
La premie`re me´thode est base´e sur une analyse spectrale. Quant a` la deuxie`me
me´thode, elle est base´e sur l’utilisation de mode`les perceptuels et de quelques
caracte´ristiques ge´ome´triques de la de´gradation. Ces me´thodes sont pre´sente´es
dans ce qui suit.
3.3 Analyse spectrale du flou
L’ide´e principale de´veloppe´e ici est d’exploiter la limitation du SVH a` discri-
miner diffe´rents niveaux de flou dans une image. La figure 3.8 met en e´vidence
ce phe´nome`ne. La figure 3.8.a est l’image originale, ne contenant pas de flou. La
figure 3.8.b est le re´sultat obtenu apre`s un premier filtrage par un filtre binomial
de taille 3x3. La figure 3.8.c est le re´sultat de deux filtrages successifs de l’image
originale via le meˆme filtre binomial 3x3. En comparant ces images, on peut re-
[1] M.C.Q. Farias, M. Carli, A. Neri and S.K. Mitra A New No-Reference Method for Video
Quality Assessment Using Data Hiding. Digital Signal Processing and its Applications,
2004.
[2] E.P. Ong, W. Lin, Z.k. Lu, S. Yao, X.k. Yang et L. Jinag No-reference JPEG2000. Inter-
national Conference on Multimedia and Expo, Vol. 1, pp. 545-548, 2003.
[3] J. Caviedes and J. Jung. No-reference metric for a video quality control loop. International
Conference on Information Systems, Analysis and Synthesis, Vol. 13, 2001.
[4] F. Creˆte. Estimer, mesurer et corriger les artefacts de compression pour la te´le´vision.
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marquer que le flou contenu dans l’image de la figure 3.8.c n’est perceptuellement
pas deux fois plus important que celui contenu dans l’image de la figure 3.8.b.
En d’autres termes, l’impact d’un ajout de flou a` une image de´ja` floue est moins
important que sur une image nette au de´part.
   
a)       b) 
c)
Figure 3.8 – a) Image originale et ses versions filtre´es b) 1 fois et c) 2 fois par un
filtre binomial 3x3.
Afin de mieux visualiser ce phe´nome`ne, nous conside´rons maintenant un signal
2D ale´atoire. Nous analysons ensuite le spectre d’e´nergie de ce signal avant et
apre`s un filtrage passe-bas. La figure 3.9 montre le spectre d’e´nergie avant, apre`s
un et deux filtrages, respectivement. On peut constater que l’impact du filtrage
est beaucoup plus important sur la figure 3.9.b que sur la figure 3.9.c.
Nous proposons alors d’estimer le flou selon deux me´thodes qui reposent toutes
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a)      b) 
c)
Figure 3.9 – Spectre d’e´nergie du a) signal original, b) apre`s un filtrage, c) apre`s
deux filtrages successifs.
3.3.1 Index de qualite´
Cette me´thode est base´e sur l’analyse de la distribution de l’e´nergie dans le
domaine des fre´quences spatiales. Le sche´ma synoptique est pre´sente´ figure 3.10.
La premie`re e´tape consiste a` ajouter du flou a` l’image de´grade´e. Une analyse de la
distribution d’e´nergie de l’image a` e´valuer et de sa version lisse´e permet de de´finir
un index de qualite´.
L’ajout de flou est ici simule´ par un filtre binomial de taille 3x3. La figure
3.11 montre un exemple d’une image et de sa version filtre´e et les figures 3.11.b et
3.11.c, les versions agrandies.
La distribution spatiale du spectre d’e´nergie dans le plan de Fourier est analyse´e
en utilisant la me´thode de´crite dans [BD00][1]. Cette analyse spectrale est effectue´e
[1] A. Beghdadi and M. Deriche. Features extraction from fingerprints using frequency ana-
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Image dégradée 
Filtrage binomial (3x3) 
Analyse spectrale 
Index de qualité BI (Blur Index) 
Transformée de Fourier Discrète 
Figure 3.10 – Sche´ma synoptique.
a)       b) 
c)       d) 
Figure 3.11 – a) Image test et b) sa version filtre´e, zone agrandie de c) l’image
test et d) de sa version filtre´e.
sur l’image et sa version floue. Nous rappelons ci-apre`s le principe de cette analyse.
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version filtre´e sont calcule´es en utilisant l’expression :







f(x, y).(−1)x+y ∗ exp−2jpi(uxX + vyY ) (3.2)
ou` F (u, v) est la transforme´e de Fourier de l’image f(x, y). X et Y de´signent
le nombre de lignes et de colonnes de l’image, respectivement. u et v repre´sentent
les fre´quences spatiales.
Le spectre d’e´nergie spectrale est donne´ par :
|F (u, v)| =
√
R2(u, v) + I2(u, v) (3.3)
avec R(u,v) et I(u,v) sont les parties re´elle et imaginaire de F(u,v), respec-
tivement.
A partir de la repre´sentation en coordonne´es polaire, on calcule, pour chaque












|Ff (ω, θk)| (3.5)
avec ER(ω) et ERf (ω) l’e´nergie radiale totale du spectre de l’image test et de
sa version filtre´e pour la fre´quence ω, respectivement. θk est l’angle.
La figure 3.12 pre´sente le re´sultat d’analyse radiale obtenu pour une image
originale et sa version floute´e. Comme on pourrait s’y attendre, l’effet de flou
est bien visible sur le spectre au niveau des hautes fre´quences (le pic centrale
correspondant a` la composante continue). La variation du spectre d’e´nergie radiale
peut donc eˆtre utilise´e pour estimer l’impact de flou.
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|ER(ω)− ERf (ω)|) (3.6)
avec ωmax la valeur maximale atteinte par ω.
Notons qu’il s’agit d’un flou isotrope. Dans le cas d’un bouge´ directionnel, il
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Me´thode LIVE IVC
Ondelettes [TLZZ04][1] 0.722 0.848
BlurM [Creˆ07][2] 0.885 0.874
F-SSIM [WBSS04][3] 0.64 0.67
Me´thode propose´e 0.8674 0.938
Table 3.1 – Corre´lations obtenues.
3.3.2 Re´sultats expe´rimentaux
Nous exposons dans cette section les re´sultats obtenus par la me´thode propose´e.
Elle est compare´e a` diffe´rentes mesures sans re´fe´rence [TLZZ04][1] [Creˆ07][2] et a`
une mesure de qualite´ avec re´fe´rence. La mesure avec re´fe´rence e´tant ici utilise´e
pour estimer l’impact du flou ajoute´ sur l’image test. Nous choisissons pour cela,
l’une des mesures les plus utilise´es SSIM [WBSS04][3], appele´e ici F-SSIM.
Le tableau 3.1 affiche les re´sultats obtenus en termes de corre´lation avec les
notes subjectives pour la base LIVE [SWCB06][4] et la base IVC [CA05][5]. On
constate que les corre´lations les plus e´leve´es sont obtenues par la me´thode propose´e
excepte´ pour la base LIVE, la me´trique BlurM [Creˆ07][2] obtient une corre´lation
sensiblement plus e´leve´e.
L’e´volution de l’index de qualite´ BI en fonction des notes subjectives de la base
LIVE est aussi pre´sente´e (voir figure 3.13). La trajectoire de´crite semble correcte
et non disperse´e. L’allure du nuage de points montre bien que la me´trique propose´e
est globalement en accord avec le MOS.
[1] H. Tong, M. Li, Zhang and C. Zhang. Blur detection for digital images using wavelet
transform. International Conference on Multimedia and Expo, Vol. 1, pp. 17-20, 2004.
[2] F. Creˆte. Estimer, mesurer et corriger les artefacts de compression pour la te´le´vision.
Rapport de The`se, Universite´ Joseph Fourier, 2007.
[3] Z. Wang, A.C. Bovik, H.R. Sheikh and E.P. Simoncelli Image quality assessment: From
error visibility to structural similarity. IEEE Transactions on Image Processing, Vol. 13,
pp. 600-612, 2004.
[4] H.R. Sheikh, Z. Wang, L. Cormack and A.C. Bovik. LIVE Image Quality Assessment
Database. http://live.ece.utexas.eduesearch/quality, 2006.
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Figure 3.13 – Index de qualite´ BI en fonction du DMOS (LIVE).
3.4 Analyse perceptuelle
Nous pre´sentons ici une me´thode d’estimation du flou base´e sur l’extraction
d’attributs perceptuels et ge´ome´triques. Elle est base´e sur le meˆme principe que
la me´thode pre´ce´dente en inte´grant quelques caracte´ristiques essentielles du SVH.
L’un des avantages majeur de cette me´thode est de disposer, en plus d’un index de
qualite´, d’une carte de visibilite´ pouvant eˆtre ensuite utilise´e, par exemple, pour
re´duire le flou.
3.4.1 Carte de visibilite´ perceptuelle
Nous proposons ici d’exploiter des mode`les du SVH pour de´crire, a` travers une
carte de visibilite´ perceptuelle, la quantite´ de flou contenue dans une image donne´e.
L’organigramme de la me´thode propose´e est pre´sente´ par la figure 3.14.
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Image test 
Filtre Binomial 3x3) 
Carte de visibilité 
Index de qualité perceptuel 
Figure 3.14 – Sche´ma synoptique.
Filtrage : L’image test est traite´e par un filtre binomial de taille 3x3. Dans
[Creˆ07][1], un filtre moyenneur est utilise´. Ce filtre en plus de l’effet flou, peut
affecter le contenu spatial du signal en produisant par exemple des inversions
de contraste dues au caracte`re oscillatoire de la re´ponse en fre´quence. Nous
utilisons ici un filtre binomial de taille 3x3.
Filtrage CSF : Pour tenir compte de la sensibilite´ fre´quentielle du SVH, le filtre
CSF est applique´ aux deux images (image test et sa version floute´e). Le
mode`le CSF propose´ par Daly est utilise´ [Dal93][2].
De´composition multi-canal : Une de´composition multi-canal (Cortex) est en-
suite applique´e. Cette ope´ration permet d’analyser la visibilite´ de la de´gradation
ajoute´e dans chaque sous-bande de l’image.
[1] F. Creˆte. Estimer, mesurer et corriger les artefacts de compression pour la te´le´vision.
Rapport de The`se, Universite´ Joseph Fourier, 2007.
[2] S. Daly. The visible differences predictor: an algorithm for the assessment of image fidelity.
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Masquage : Pour mieux estimer l’impact visuel du flou dans chacune des sous-
bandes, le mode`le de masquage propose´ par Daly est applique´ [Dal93][2], (une
carte de visibilite´ par sous-bande).
Carte de visibilite´ : La carte de visibilite´ globale est alors obtenue en combi-
nant les diffe´rentes cartes de visibilite´.
Pour montrer la pertinence de la carte de visibilite´ face a` cette distorsion, nous
pre´sentons dans la figure 3.15 une image avec diffe´rents niveaux de flou ainsi que
les cartes correspondantes. On constate que les cartes de visibilite´ permettent bien
d’estimer l’impact du flou ajoute´. En effet, plus les images tests sont de´grade´es,
moins l’impact du flou ajoute´ est important.
a)    b)    c) 
d)    e)    f) 
g)    h)    i)
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3.4.2 Index de qualite´ perceptuel
Pour extraire un index de qualite´ a` partir d’un ensemble de valeur, diffe´rentes
approches peuvent eˆtre utilise´es. Ne´anmoins, il est important de proposer une
strate´gie de fusion pertinente, en concordance avec le SVH. Nous proposons alors
d’inte´grer la notion d’e´talement ou de dispersion de la de´gradation qui impacte for-
tement la visibilite´ de la distorsion. En effet, de nombreuses observations confirment
que les parame`tres morphologiques ainsi que la distribution spatiale de la de´gradation
ont une grande influence sur l’e´valuation de la qualite´ de l’image. D’autres pa-
rame`tres, comme la conspicuite´, la proximite´, de la the´orie de Gestalt [VPM96][1]
peuvent aussi eˆtre conside´re´s. Dans le cadre de cette e´tude, nous nous limitons a`
la distribution spatiale.
Pour extraire ou regrouper les re´gions de meˆme visibilite´, une segmentation par
re´gion est d’abord applique´e. Dans cette e´tude, nous avons opte´ pour une me´thode
de segmentation base´e sur l’algorithme EM (Expectation Maximization) [Mat][2].
La distribution des re´gions de distorsions est mode´lise´e par un me´lange de gaus-
siennes. Cette mode´lisation est re´alise´e en deux temps : une e´tape d’estimation
qui permet de de´finir les parame`tres de chaque gaussienne. Une deuxie`me e´tape
permet de maximiser la vraisemblance. Le nombre de classes (ou de gaussiennes)
est ici de´termine´ automatiquement par le crite`re BIC (Bayesian Information Cri-
terion). Ce crite`re est base´ essentiellement sur une minimisation de la fonction de
vraisemblance.
Un re´sultat de segmentation est illustre´ par la figure 3.16. L’image test, sa carte
de visibilite´ et sa version segmente´e y sont pre´sente´es. Il est a` noter que les re´gions
de meˆmes visibilite´s (proches) sont bien regroupe´es.
Nous proposons maintenant de combiner ces informations de fac¸on a` obtenir
un index de qualite´ unique et fiable. La notion de surface est ici prise en compte.
Nous conside´rons ainsi que l’influence ne´faste de la de´gradation sur la qualite´ est
relative a` sa proportion dans l’image. En d’autres termes, plus la re´gion de´grade´e
[1] V. Bruce, P. Green and M. Georgeson. Visual perception: Physiology, psychology and
ecology. LEA, 1996.
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?
?
a)    b)    c) 
?
d)    e)    f) 
Figure 3.16 – a) Image test, b) carte de visibilite´ correspondante et sa c) version
segmente´e, d) Re´gions affecte´e a` la classe 1 et sa e) version e´tiquete´e, et e) version
e´tiquete´e de de l’image c) .
est grande, plus son impact est important. La figure 3.17 illustre ce phe´nome`ne
(taˆche grise). Cet exemple permet ainsi de mettre en e´vidence la ne´cessite´ de
conside´rer la taille de la distorsion dans les sche´mas de fusion actuels. Ce principe
a e´te´ repris et applique´ avec succe`s dans [SC10][3].
L’index de qualite´ est alors de´fini par la moyenne des visibilite´s de chaque






V isibMapk.Wk|) avec Wk = Surfacek
x.y
(3.7)
ou` x, y et R repre´sentent, respectivement, le nombre de lignes, colonnes et
[3] S. Chen, A. Beghdadi and A. Chetouani. A New Color Image Quality Index. Workshop
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Figure 3.17 – a) Image originale et ses b-d) versions de´grade´es (tache grise).
de re´gions dans l’image. V isibMapk est la visibilite´ moyenne de la re´gion k. Wk
correspond a` la proportion (en termes de surface) de la re´gion k dans l’image.
3.4.3 Re´sultats expe´rimentaux
La me´thode propose´e est compare´e a` diffe´rentes me´triques d’estimation de flou
sans re´fe´rence [TLZZ04][1] [Creˆ07][2] et a` une me´trique avec re´fe´rence [WBSS04][3].
Les re´sultats obtenus sont pre´sente´s dans le tableau 3.2. La meilleure corre´lation
est obtenue pour la me´thode propose´e, sauf pour la base LIVE ou` une corre´lation
sensiblement plus e´leve´e a e´te´ obtenue par la me´thode propose´e par [Creˆ07][2].
[1] H. Tong, M. Li, Zhang and C. Zhang. Blur detection for digital images using wavelet
transform. International Conference on Multimedia and Expo, Vol. 1, pp. 17-20, 2004.
[2] F. Creˆte. Estimer, mesurer et corriger les artefacts de compression pour la te´le´vision.
Rapport de The`se, Universite´ Joseph Fourier, 2007.
[3] Z. Wang, A.C. Bovik, H.R. Sheikh and E.P. Simoncelli Image quality assessment: From





















Ondelettes [TLZZ04][1] 0.722 0.848
BlurM [Creˆ07][2] 0.885 0.874
F-SSIM [WBSS04][3] 0.64 0.67
Me´thode propose´e 0.854 0.918
Table 3.2 – Corre´lations obtenues.
La figure 4.12 affiche la dispersion de l’index de PBI en fonction du DMOS
uniquement pour la base LIVE. On observe ainsi une faible dispersion des donne´es.
Figure 3.18 – Index de qualite´ PBI en fonction du DMOS (LIVE).
3.5 Conclusions
Dans ce chapitre, notre e´tude s’est focalise´e sur le flou et son impact sur la
qualite´ visuelle. Nous avons d’abord de´fini la de´gradation ainsi que ses origines,
suivi d’un bref e´tat de l’art des me´thodes d’estimation du flou sans re´fe´rence. Les
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Figure 3.19 – Sche´ma re´capitulatif des solutions propose´es.
Analyse radiale :
Une premie`re me´thode base´e sur une analyse radiale dans le domaine de
Fourier a e´te´ propose´e. Le principe consiste a` ajouter du flou a` une image
et a` estimer son impact. L’estimation est ici re´alise´e a` partir d’une analyse
spectrale de l’image et de sa version floue. La me´thode a e´te´ teste´e et valide´e
sur des bases d’images connues et utilise´es par un grand nombre de cher-
cheurs dans le domaine. Les re´sultats obtenus en termes de corre´lation avec
l’appre´ciation subjective ont montre´ la pertinence d’une telle approche. De
plus, cette me´thode est simple et rapide.
Estimation de la visibilite´ du flou :
Une deuxie`me me´thode base´e sur le meˆme principe d’ajout de flou et quelques
proprie´te´s du SVH a e´te´ propose´e. Nous avons aussi montre´ que la prise
en compte de la distribution spatiale de la de´gradation dans le calcul de
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120 CHAPITRE 4. ETUDE DU RINGING
4.1 Introduction
L’objet de ce chapitre est l’e´tude de l’effet de Gibbs 2D appele´ ”ringing” dans
le cas du signal image. Cette de´gradation est due en ge´ne´ral a` l’e´tape de quantifi-
cation ou de de´cimation des coefficients hautes fre´quences. Elle se manifeste sous
forme d’oscillations au voisinage des re´gions a` fort contraste et est souvent de´finie
comme un bruit autour de ces re´gions. Pour mieux comprendre ce phe´nome`ne,
prenons l’exemple d’un signal carre´ pe´riodique. Ce dernier peut eˆtre exprime´ en
une somme de signaux sinuso¨ıdaux. Lors de la reconstruction du signal, si on ve-
nait a` ne conside´rer que certaines fre´quences (sinuso¨ıdes) nous verrions apparaˆıtre
des ondulations au niveau des transitions du signal. L’amplitude des oscillations
est lie´e a` la transition (force) ainsi qu’au nombre de composantes fre´quentielles re-
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Figure 4.1 – Exemple d’effet de Gibbs 1D sur un signal porte.
Dans le cas des images, cet effet se traduit visuellement par l’apparition d’os-
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images compresse´es par JPEG2000 [TM01][1]. En effet, une fois l’image transforme´e
dans le domaine des ondelettes, une e´tape de quantification est applique´e. Cette
ope´ration ge´ne`re ainsi des ondulations au niveau des re´gions a` fort contraste. Le
niveau de visibilite´ de cette de´gradation de´pend donc fortement du contraste et du
contenu fre´quentiel. Plus le contraste est e´leve´, plus la distorsion incommode l’ob-
servateur. Au voisinage des zones texture´es, ce phe´nome`ne est le´ge`rement masque´
mais perturbe la cohe´rence spatiale du signal image. A proximite´ d’une re´gion
homoge`ne, la de´gradation devient tre`s geˆnante [ITU96][2] [YW98][3]. La figure 4.2
illustre ce phe´nome`ne dans le cas d’une image compresse´e par JPEG2000.
?
Figure 4.2 – Exemple de ringing dans une image.
Dans ce qui suit, nous dressons d’abord un bref e´tat de l’art des me´thodes
d’estimation du ringing. Nous exposons ensuite une des limitations majeure des
me´triques ge´ne´ralement propose´es et pre´sentons notre contribution. La me´thode
propose´e est alors de´crite et e´value´e a` travers des re´sultats expe´rimentaux.
4.2 Etat de l’art
L’effet de ringing est de plus en plus e´tudie´ surtout depuis l’adoption du stan-
dard de compression JPEG2000, qui offre les meilleures performances en terme
qualite´/taux de compression.
[1] D. Taubman and M. Marcellin. JPEG2000: Image compression fundamentals, standards
and practice. Kluwer Academic Publishers, 2001.
[2] Principles of a reference impairment system for video. ITU Recommendation P.930, 1996.
[3] M. Yuen and H. R. Wu. A survey of hybrid MC/DPCM/DCT video coding distortions.


















122 CHAPITRE 4. ETUDE DU RINGING
Certaines de ces mesures sont base´es sur les caracte´ristiques spatiales de la
de´gradation. Tandis que d’autres, exploitent son contenu dans le domaine trans-
forme´. Il est a` noter que nous nous limitons ici aux me´thodes d’estimation sans
re´fe´rence. Certaines me´thodes repre´sentatives de l’e´tat de l’art sont pre´sente´es ci-
apre`s.
4.2.1 Approches spatiales
Les me´thodes spatiales exploitent ge´ne´ralement des mesures locales a` partir de
l’analyse des re´gions de transition telles que les contours. La me´thode propose´e
par Oguz et al. en est un exemple [OHN98][1]. Les auteurs proposent de restaurer
une image de´grade´e par filtrage morphologique. Les zones de´grade´es sont d’abord
de´tecte´es par des ope´rations d’ouverture et de fermeture morphologique applique´es
aux points contours. L’amplitude des oscillations est alors estime´e au moyen de
la variance locale. Une autre approche similaire a e´te´ propose´e dans [CL05][2]. La
mesure des oscillations est e´value´e ici par le rapport entre la variance locale calcule´e
dans un proche et lointain voisinage. Dans [BS05][3], les auteurs proposent quant
a` eux d’estimer la de´gradation par le rapport de l’e´nergie des hautes et basses
fre´quences au voisinage des contours.
Dans [MDWE04][4], Marziliano et al. proposent de reprendre leur mesure d’es-
timation de flou et de l’e´tendre au ringing [MDWE02][5]. L’amplitude des oscilla-
tions ainsi que leur e´talement sont d’abord mesure´s et combine´s pour quantifier la
[1] S.H. Oguz, Y.H. Hu and T.Q. Nguyen. Image coding ringing artifact reduction using
morphological post-filtering. Workshop on Multimedia Signal Processing, pp. 628-633,
1998.
[2] H. Cheng and J. Lubin. Reference free objective quality metrics for MPEG coded video.
SPIE, Human vision and electronic imaging X, Vol. 5666, pp. 160-167, 2005.
[3] R. Barland and A. Saadane. Reference free quality metric for jpeg2000. International
Symposium on Signal Processing and Its Applications, Vol. 1, pp. 351-354, 2005.
[4] P. Marziliano, F. Dufaux, S. Winkler and T. Ebrahimi. Perceptual blur and ringing metrics:
application to JPEG2000. Signal Processing: Image Communication, Vol. 19, pp. 163-172,
2004.
[5] P. Marziliano, F. Dufaux, S. Winkler and T. Ebrahimi. A no-reference perceptual blur
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de´gradation. L’ide´e a e´te´ reprise et ame´liore´e dans [Far04][6].
Une approche diffe´rente a` e´te´ propose´e tre`s re´cemment dans [ZL10][7]. Zhang
et al. proposent de mesurer la qualite´ d’une image par analyse locale des gradients.
L’image est d’abord subdivise´e en blocs (sans recouvrement). Une carte de l’acti-
vite´ locale est alors extraite des gradients de l’image et est ensuite utilise´e pour
le calcul d’un index de qualite´. Sazzad et al. proposent une me´thode similaire ou`
l’analyse locale est limite´e aux contours de l’image [SKH07][8].
4.2.2 Approches dans le domaine transforme´
Le ringing a e´te´ aussi largement e´tudie´ dans le domaine transforme´. On peut
citer par exemple la me´thode propose´e par Sheikh at al. [SBC05][9] base´e sur
un apprentissage dans le domaine des ondelettes. Cet apprentissage permet de
de´terminer certains parame`tres et seuils utilise´s ensuite pour de´crire les caracte´ristiques
essentielles de la de´gradation.
Tong et al. proposent d’analyser la distorsion par extraction de descripteurs
locaux tels que les contours [TLHJZ04][10]. Une feneˆtre est alors affecte´e a` chaque
point contour puis vectorise´e et projete´e dans un nouvel espace. Une projection de
type ACP (Analyse en Composantes Principales) permet de discriminer entre les
contours de´grade´es et non de´grade´es de l’image. Le niveau de distorsion est alors
[6] M.C.Q. Farias. No-Reference and Reduced Reference Video Quality Metrics: New Contri-
butions. Ph.D Dissertation, Dept. of Electrical and Computer Engineering, University of
California, Santa Barbara, 2004.
[7] J. Zhang and T.M. Le. A new no reference quality metric for JPEG2000 images. IEEE
Transactions on Consumer Electronics, Vol. 56, pp. 743-750, 2010.
[8] Z.M.P. Sazzad, Y. Kawayoke and Y. Horita. Spatial features based on no reference image
quality assessment for JPEG2000. International Conference on Image Processing, Vol. 3,
pp. 517-520, 2007.
[9] H. R. Sheikh, A. C. Bovik and L. K. Cormack. No-Reference Quality Assessment Using
Natural Scene Statistics: JPEG2000. IEEE Transactions on Image Processing, Vol. 14,
2005.
[10] H. Tong, M. Li, Z. Hong-Jiang and C. Zhang . No reference quality assessment for



















124 CHAPITRE 4. ETUDE DU RINGING
de´termine´ par l’estimation du maximum de vraisemblance.
Une mesure base´e sur l’analyse des coefficients d’ondelettes a e´te´ propose´e par
Zhou at al. [ZXL08][1]. L’image est d’abord de´compose´e en sous-bandes (trans-
forme´e en ondelettes). Les moyennes des coefficients positifs et ne´gatifs ainsi que
leurs proportions sont ensuite extraites de certaines sous-bandes spe´cifiques. Les
coefficients d’une sous-bande donne´e et sa sous-bande infe´rieure correspondante
sont aussi compare´s. Un total de 22 descripteurs sont ainsi extraits et envoye´s a`
l’entre´e d’un re´seau de neurones, permettant ensuite de les combiner et d’estimer
alors le niveau de la distorsion.
Il est a` noter que certaines mesures de qualite´ existantes sont utilise´es a` la fois
pour estimer le flou et le ringing. Comme c’est le cas notamment de la me´trique
propose´e dans [FK09][2] [VK08]. En effet, les auteurs e´valuent leur me´thode a` la
fois sur des images de´grade´es par un flou gaussien et des images compresse´es par
JPEG2000.
Ainsi, la majorite´ des mesures propose´es sont base´es sur une e´tape pre´liminaire
de de´tection de contours. Cependant, l’efficacite´ des me´thodes de de´tection de
contours est tre`s lie´e a` la qualite´ d’image. Pour un fort niveau de distorsion, les
oscillations cre´e´es peuvent eˆtre conside´re´es comme des contours (fort contraste).
L’exemple de la figure 4.3 illustre cet effet et montre que l’exploitation de l’infor-
mation contour n’est pas efficace pour l’estimation du ringing.
?
Figure 4.3 – De´tection de contours sur une image compresse´e par JPEG2000.
[1] J. Zhou, B. Xiao and Q. Li. A no reference image quality assessment method for JPEG2000.
World Congress on Computational Intelligence, pp. 863-868, 2008.
[2] R. Ferzli and L.J. Karam. A no reference objective image sharpness metric based on the
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Nous proposons alors une me´thode ou` l’on s’affranchit de cette e´tape de de´tection
de contours. Dans ce qui suit, nous pre´sentons notre contribution ainsi que les
re´sultats obtenus.
4.3 Estimation du ringing sans re´fe´rence
Dans cette e´tude, nous proposons d’estimer le ringing sans re´fe´rence a` partir
d’une analyse de l’activite´ locale de l’image. Ce choix est lie´ directement a` la
nature de la de´gradation. En effet, la de´gradation se manifeste par des oscillations
d’amplitude plus ou moins e´leve´e engendrant ainsi une modification de l’activite´
locale du signal. De plus, cet artefact est localise´ et fortement visible dans les
re´gions a` forts contraste de l’image.
L’ide´e de´veloppe´e ici est d’accentuer les variations locales des zones a` fort
contraste et de re´duire l’activite´ des re´gions homoge`nes, permettant ainsi d’ob-
tenir une carte ou` les contours et le ringing y sont majoritairement repre´sente´s.
Le principe de la me´thode propose´e est illustre´ par la figure 4.4. L’image des gra-
dients ainsi qu’une carte de votes des maximums locaux sont extraites de l’image
de´grade´e. La carte de votes est ensuite projete´e dans un espace parame´trique
[Hou62][3] a` partir duquel une seconde carte est obtenue. L’image des gradients est
finalement ponde´re´e par cette dernie`re. L’index de qualite´ est finalement de´rive´ de
l’image des gradients ponde´re´s. Ces diffe´rentes e´tapes sont de´crites en de´tails dans
ce qui suit.
4.3.1 Analyse locale des gradients
Le ringing cre´e une perturbation locale des zones a` fort contraste de l’image.
Pour mesurer ces variations locales, nous avons opte´ pour le gradient. Cependant,
en plus des forts contrastes de l’image et des variations induites par le ringing,
d’autres changements parasites sont de´tecte´s.




























Figure 4.4 – Sche´ma synoptique.
Pour pallier ce proble`me, nous proposons de ponde´rer les gradients locaux de
l’image. Cette ponde´ration a pour objectif principal d’accentuer l’amplitude des
gradients a` fort contraste et de la re´duire dans les zones homoge`nes. Cela permet
alors de se´parer les zones de´grade´es du reste de l’image.
Pour ce faire, nous proposons d’abord d’extraire une carte de votes a` partir
des gradients locaux de l’image. Cette carte est ici obtenue par recherche des
maximums locaux dans une feneˆtre glissante de taille K fixe´e a` 11. Chaque point
gradient de´tecte´ comme maximum se voit alors incre´menter de 1 dans la carte de
vote (a` la position correspondante). Cette ope´ration est de´crite dans la figure 4.5
et est donne´e par :
CV ote(P [maxB]) = CV ote(P [maxB]) + 1 (4.1)
Un re´sultat de carte de votes est pre´sente´ figure 4.6. Il est a` noter que cette
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Figure 4.5 – Processus d’obtention de la carte de votes.
? ?
a)     b) 
Figure 4.6 – a) Image de´grade´e et sa b) carte de votes correspondante.
Pour mieux discriminer les re´gions de´grade´es de celles non de´grade´es, la carte de
votes est projete´e a` l’aide d’une transformation de Hough [Hou62][1] dans un espace
parame´trique, a` partir duquel nous de´duisons une carte ou` les re´gions de´grade´es
seront plus visibles. La transformation de Hough a e´te´ introduite en 1962 et a e´te´
tre`s largement utilise´e en traitement d’images. Elle a e´te´ initialement de´veloppe´e
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pour de´tecter les droites dans une image. Le principe est le suivant :
Soit Np un ensemble de points de coordonne´es (xi, yi). Chacun de ces points
est transforme´ en une courbe sinuso¨ıdale dans le plan parame´tre´ (ρ, θ).
ρ = xicosθ + yisinθ (4.2)
L’ensemble des points d’une droite dans l’espace (X, Y ) correspond alors a` un
meˆme couple (ρ, θ) dans l’espace des parame`tres (figure 4.7).
Figure 4.7 – Vue parame´trique d’une droite
Chaque point (xi, yi) vote pour une famille de droites passant par ce dernier et
ame`ne donc a` une sinuso¨ıde dans l’espace des parame`tres. Ide´alement, les sinuso¨ıdes
correspondant a` un ensemble de points appartenant a` la meˆme droite (dans le plan
(X, Y )) se croisent en un point unique dans l’espace des parame`tres. La recherche
de droites (dans l’image) va alors consister a` retrouver dans la table repre´sentant les
couples (ρd, θd) (appele´e table des accumulations), les points de forte accumulation
(intersection des sinuso¨ıdes). Il est a` noter que dans cette e´tude nous avons utilise´ la
transforme´e de Hough classique. L’utilisation de la version ge´ne´ralise´e permettrait
sans doute l’ame´lioration des performances.
La transforme´e est ici applique´e sur l’ensemble des points de la carte de votes.
Chaque point va alors voter dans l’espace de Hough. Le poids du vote est ici fixe´ par
sa valeur dans la carte, permettant ainsi d’accroˆıtre la disparite´ entre les re´gions
de´grade´es et non-de´grade´es. On affecte alors un poids fort aux pixels de contours ;
tandis que les pixels des zones uniformes se voient attribuer un poids faible. Il est
a` noter que chaque point dans l’espace de Hough repre´sente une droite dans le
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Houghij(ρ, θ) = Houghij(ρ, θ) + CV ote(i, j) (4.3)
avec i et j la position du pixel dans l’image. ρ et θ la position du meˆme pixel
(i, j) dans l’espace parame´trique de Hough.
La figure 4.8 pre´sente un exemple de re´sultat obtenu. Une image de´grade´e, la
carte de votes et la table de Hough associe´es y sont illustre´s. Les points de valeurs
e´leve´es (ou faibles) correspondent alors aux points des re´gions a` fort contraste
(ou a` variation lente). La de´gradation est quant a` elle repre´sente´e par les valeurs
interme´diaires (autour des points contours).


















a)   b)
c)
Figure 4.8 – a) Image de´grade´e, b) Carte de votes et c) sa table de Hough
correspondante.
Chaque point de la table de Hough est ensuite projete´ dans le domaine spatial.
L’image des modules des gradients est alors ponde´re´e par chacune de ces droites. Le
poids de chaque droite est fixe´ par sa valeur dans la table. Cette ope´ration permet
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homoge`nes (ou texture´es), ainsi nous se´parons au mieux les re´gions de´grade´es de
celles non de´grade´es (dans le domaine spatial).
Un re´sultat est pre´sente´ par la figure 4.9. L’image gradient et sa version ponde´re´e
y sont pre´sente´es. On observe que les zones correspondantes aux contours et aux
re´gions de ringing ressortent mieux.
? ? ?
a)        b) 
Figure 4.9 – a) Image des gradients et b) sa version ponde´re´e.
La figure 4.10 re´sume les diffe´rentes e´tapes de la me´thode propose´e.
4.3.2 Index de qualite´
A partir de la carte des gradients ponde´re´s (CGP), un index de qualite´ global
est de´termine´ en tenant compte des caracte´ristiques ge´ome´triques de la de´gradation
et de sa distribution spatiale. Ici, seule la distribution spatiale de la distorsion est
prise en compte.
Pour ce faire, cette carte est d’abord segmente´e, permettant ainsi de regrouper
les re´gions de meˆme importance et de diffe´rencier les points contours/texture´s,
les points ringing et les autres points (zones homoge`nes). Plusieurs me´thodes de
segmentation peuvent eˆtre utilise´es. Nous utilisons ici l’approche EM (Expectation
Maximization) ou` l’on conside`re la distribution des classes des points comme un
me´lange de gaussiennes [Mat][1] (voir chapitre 3). Le nombre de classes dans l’image

























































Carte des gradients pondérés 
Figure 4.10 – Re´capitulatif en images.
est de´termine´ par le crite`re BIC (Bayesian Information Criterion). La figure 4.11
pre´sente un re´sultat de segmentation ou` l’image de´grade´e, la carte CGP et sa
version segmente´e y sont affiche´es.
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a) b)
c)
Figure 4.11 – a) Image de´grade´e, b) Carte des gradients ponde´re´s et c) sa version
segmente´e.
ou` x, y et R repre´sentent, respectivement, le nombre de lignes, de colonnes
et de re´gions de l’image. GradPondk est le gradient moyen de la re´gion k. Wk
correspond a` la proportion (en termes de surface) de la re´gion k dans l’image.
4.3.3 Re´sultats expe´rimentaux
Les performances de la me´thode propose´e sont compare´es a` 3 autres me´triques
de qualite´ sans re´fe´rence : NR-QA [SBdV05][1], JNB [FK06][2] et CPBD [VK08][3].
Les re´sultats obtenus en termes de corre´lation avec l’appre´ciation subjective
sont pre´sente´es dans le tableau 4.1. Pour la base TID 2008, la me´thode propose´e
[1] H.R. Sheikh, A.C. Bovik and G. de Veciana An information fidelity criterion for image
quality assessment using natural scene statistics. IEEE Transactions on Image Processing,
Vol. 14, pp. 2117-2128, 2004.
[2] R. Ferzli and L. J. Karam. A Human Visual System-Based No-Reference Objective Image
Sharpness Metric. International Conference on Image Processing, pp. 2949-2952, 2006.
[3] S. Varadarajan and L.J. Karam. An Improved Perception-Based No-Reference Objective
Image Sharpness Metric Using Iterative Edge Refinement. International Conference on



















Me´thode TID 2008 LIVE
JNB [FK06][2] 0.81 0.71
CPBD [VK08][3] 0.90 0.87
NR-QA [SBdV05][1] 0.63 0.90
Me´thode propose´e 0.85 0.91
Table 4.1 – Re´sultats de corre´lations.
obtient les meilleures performances. Cependant, pour la base LIVE, la meilleure
corre´lation est obtenue par la me´thode CPBD.
Pour mieux observer la re´partition de l’index RI par rapport aux scores sub-
jectifs, nous affichons aussi l’index RI en fonction du DMOS (de la base LIVE)
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Figure 4.12 – Index de qualite´ RI en fonction du DMOS.
4.4 Conclusion
Ce chapitre a e´te´ de´die´ a` l’analyse de l’impact du ringing sur la qualite´ d’image.
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Figure 4.14 – Index de qualite´ CPBD en fonction du DMOS.
pre´sente´ un bref e´tat de l’art des me´thodes d’estimation du ringing sans re´fe´rence,























Méthode basée sur la 
pondération de la carte des 
modules des gradients et 
d’informations
géométrique de la 
dégradation
IMAGE DEGRADEE 
Figure 4.15 – Sche´ma re´capitulatif de la solution propose´e.
Nous avons propose´ une me´thode d’estimation de la qualite´ sans re´fe´rence
originale et efficace. Cette me´thode est base´e sur une analyse spatiale des gradients
locaux de l’image, a` l’issue de laquelle une carte des gradients ponde´re´s est obtenue.
Cette carte est ensuite utilise´e pour de´finir un index de qualite´ unique de´crivant
la quantite´ de de´gradation dans l’image. La me´thode a e´te´ e´value´e en termes
de corre´lation avec les notes subjectives et compare´e a` des me´triques de qualite´
re´centes. Les performances ainsi obtenues ont permis de valider la me´thode. De
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5.1 Introduction
Depuis quelques anne´es, la recherche de me´triques de qualite´ d’image est de-
venue un enjeu majeur dans de nombreux domaines d’application. Une multitude
de me´thodes d’e´valuation de qualite´ a ainsi vu le jour. Cependant, les meˆmes
hypothe`ses sont ge´ne´ralement implicitement pose´es.
Mesure avec re´fe´rence : Universalite´, utilise´e quel que soit le type de de´gradation.
En d’autres termes, les caracte´ristiques intrinse`ques de la de´gradation ne sont
pas prises en compte.
Mesure sans re´fe´rence : Non universelle, utilise´e uniquement pour un type de
de´gradation particulier.
Il s’ave`re que ces hypothe`ses ne sont pas force´ment ve´rifie´es. L’efficacite´ des
me´triques de qualite´ avec re´fe´rence de´pend fortement du type de de´gradation
contenu dans l’image. En effet, les performances d’une mesure donne´e sont meilleures
pour certaines de´gradations et moins bonnes pour d’autres.
Pour illustrer cette constatation, une expe´rience simple a e´te´ re´alise´e. Trois
types de distorsions sont ici conside´re´s : JPEG, JPEG2000 et le flou. Ces de´gradations
sont pre´sente´es figure 5.1. Il est a` noter que cette expe´rience est re´alise´e uniquement
pour les mesures avec re´fe´rence.
FLOU JPEG JPEG2000
Figure 5.1 – De´gradations conside´re´es : flou (partie gauche), JPEG (partie cen-
trale) et JPEG2000 (partie droite).
Pour chacune de ces de´gradations, les me´triques sont classe´es selon le coeffi-



















sures assez repre´sentatif a e´te´ utilise´, a` savoir : VIF, VIFP [SB06a][1], PSNR-HVS
(PSNRH) , PSNRHVS-M (PSNRM) [EAP+06][2] [PSE+07][3], SSIM [WSB03][4],
UQI [WB02a][5], IFC [SBdV05][6], WSNR [MV93][7], VSNR [CH07b][8], XYZ [KB92][9]
et le PSNR (ces mesures sont brie`vement pre´sente´es dans la section suivante).
Le classement obtenu est pre´sente´ dans le tableau 5.1. Ces re´sultats remettent
en cause l’universalite´ de ce type de me´triques. En effet, la mesure la plus per-
formante pour le flou est ici VIFP, tandis que PSNRH apparaˆıt comme la plus
approprie´e pour estimer la qualite´ des images JPEG et JPEG 2000 (pour le panel
de me´triques utilise´es).
Les corre´lations obtenues pour ces deux me´triques sont pre´sente´es dans le ta-
bleau 5.2.
Ces re´sultats pre´liminaires confirment une fois de plus la ne´cessite´ de disposer
d’un sche´ma de mesure re´fle´chi de fac¸on a` estimer la qualite´ plus efficacement.
[1] H.R. Sheikh and A.C Bovik Image information and visual quality. IEEE Transactions on
Image Processing, Vol. 15, pp. 430-444, 2006.
[2] K. Egiazarian, J. Astola, N. Ponomarenko, V. Lukin, F. Battisti and M. Carli. New
full-reference quality metrics based on HVS. Workshop on Video Processing and Quality
Metrics, 2006.
[3] N. Ponomarenko, F. Silvestri, K. Egiazarian, M. Carli, J. Astola and V. Lukin. On between-
coefficient contrast masking of DCT basis functions. Workshop on Video Processing and
Quality Metrics, 2007.
[4] Z. Wang, E.P. Simoncelli and A.C Bovik Multi-scale structural similarity for image quality
assessment. Asilomar Conference on Signals, Systems and Computers, 2003.
[5] Z. Wang and A. Bovik A universal image quality index. IEEE Signal Processing Letters,
Vol. 2, pp. 81-84, 2002.
[6] H.R. Sheikh, A.C. Bovik and G. de Veciana An information fidelity criterion for image
quality assessment using natural scene statistics. IEEE Transactions on Image Processing,
Vol. 14, pp. 2117-2128, 2004.
[7] T. Mitsa and K. Varkur Evaluation of contrast sensitivity functions for the formulation
of quality measures incorporated in halftoning algorithms. International Conference on
Acoustics, Speech, and Signal Processing, pp. 301-304, 1993.
[8] D. Chandler and S. Hemami Subjective image database.
http://foulard.ece.cornell.edu/dmc27/vsnr/vsnr.html, 2007.
[9] B. Kolpatzik and C. Bouman Optimized Error Diffusion for High Quality Image Display.


















142 CHAPITRE 5. FUSION DE ME´TRIQUES
Classement Flou JPEG JPEG2000
1 VIFP PSNRH PSNRH
2 VIF PSNRM PSNRM
3 WSNR VIF NQM
4 VSNR WSNR WSNR
5 PSNRM NQM VIFP
6 PSNRH VIFP VSNR
7 SSIM VSNR UQI
8 UQI SSIM VIF
9 NQM PSNR PSNR
10 IFC XYZ SSIM
11 PSNR UQI IFC
12 XYZ IFC XYZ





Table 5.2 – Coefficient de Pearson des me´triques VIF et PSNRH.
Les mesures sans re´fe´rence quant a` elles sont de´die´es a` un type de de´gradation
particulier. Cette donne´e est ge´ne´ralement suppose´e connue, ce qui limite fortement
leur utilisation dans des situations pratiques.
L’objectif de ce chapitre est de tenter d’apporter des solutions permettant de
pallier ces limitations. La premie`re partie est consacre´e a` l’e´tude des mesures de
qualite´ avec re´fe´rence. Les me´triques de qualite´ pre´ce´demment cite´es y sont d’abord
pre´sente´es. Le sche´ma de fusion propose´ est ensuite de´fini et de´crit. La deuxie`me
partie est quant a` elle de´die´e a` l’e´tude des mesures sans re´fe´rence ou` une me´thode
de fusion y est pre´sente´e et discute´e.
5.2 Mesure de qualite´ avec re´fe´rence
Dans le cadre de cette e´tude, plusieurs me´triques de qualite´ ont e´te´ utilise´es.
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5.2.1 Mesures de qualite´ utilise´es
Il est a` noter que la liste des me´triques utilise´es n’est pas exhaustive. D’autres
me´triques inte´ressantes ont aussi e´te´ propose´es et peuvent eˆtre inte´gre´es dans ce
travail.
PSNR : Le rapport signal a` bruit creˆte (PSNR) est l’une des me´triques les plus
connues et les plus utilise´es. Elle est base´e sur l’erreur quadratique moyenne













(I0(i, j)− Id(i, j))2 (5.2)
avec Io(i, j) et Id(i, j) les intensite´s du pixel (i, j) de l’image originale et de sa
version de´grade´e, respectivement. M et N repre´sentent le nombre de lignes
et de colonnes de l’image, respectivement. d est le maximum de l’intensite´
(255 dans le cas d’une image code´e sur 8 bits).
Son succe`s est duˆ essentiellement a` sa simplicite´ au niveau du calcul et de
l’imple´mentation pour des applications temps re´els. Cette mesure donne de
bons re´sultats dans le cas de distorsions ale´atoires et e´tale´es dans le signal.
Mais le PSNR s’ave`re inefficace dans le cas de de´gradations structurelles
localise´es (non corre´le´e a` l’appre´ciation subjective).
PSNR-HVS : Parmi les mesures inspire´es du PSNR, la mesure re´cemment pro-
pose´e par [EAP+06][1], appele´e PSNR-HVS. La notion de sensibilite´ fre´quentielle
du SVH (CSF) est ici inte´gre´e. L’index de qualite´ calcule´ dans le domaine
TCD est donne´ par :
[1] K. Egiazarian, J. Astola, N. Ponomarenko, V. Lukin, F. Battisti and M. Carli. New
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((X[u, v]ij −X[u, v]eij).Tc[u, v])2 (5.4)
K =
1
[(M − 7).(N − 7).64] (5.5)
avec X[u, v]eij et X[u, v]ij les coefficients TCD a` la fre´quence [u,v] du bloc
8x8 de position (i,j) dans l’image originale et sa version de´grade´e, respecti-
vement.M et N le nombre de lignes et colonnes de l’image, respectivement.
Tc[u, v] est un facteur de correction.
Une version plus re´cente inte´grant un mode`le de masquage a aussi e´te´ pro-
pose´e [PSE+07][1].
Noise Quality Measure : Une mesure similaire a aussi e´te´ propose´e dans [DVKG+00][2]
(NQM). En plus de la CSF, le phe´nome`ne de masquage est pris en compte.










y(Os(x, y)− Is(x, y))2
(5.6)
ou` Os(x, y) et Is(x, y) est le signal original et sa version de´grade´e, respecti-
vement.
Weighted Signal to Noise Rate : La qualite´ est ici estime´e dans le domaine
de Fourier [MV93][3]. Le spectre de puissance est ponde´re´ par une fonction
[1] N. Ponomarenko, F. Silvestri, K. Egiazarian, M. Carli, J. Astola and V. Lukin. On between-
coefficient contrast masking of DCT basis functions. Workshop on Video Processing and
Quality Metrics, 2007.
[2] N. Damera-Venkata, T. Kite, W. Geisler, B. Evans and A.C. Bovik Image Quality Assess-
ment Based on a Degradation Model. IEEE Transactions on Image Processing, Vol. 9, pp.
636-650, 2000.
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y |(X(u,v)−Y (u,v)).C(u,v)|2 (5.7)
ou`X(u,v) etY(u,v) sont les transforme´es de Fourier de l’image originale et
de sa version de´grade´e, respectivement. C(u,v) est la fonction CSF utilise´e.
Visual Signal to Noise Rate (VSNR) : Cette me´thode base´e sur l’analyse
des coefficients d’ondelettes a e´te´ re´cemment propose´e dans [CH07b][4]. La
premie`re e´tape consiste a` calculer un seuil de de´tection dans le domaine trans-
forme´ en utilisant quelques caracte´ristiques du SVH. L’image est conside´re´e
comme visuellement identique si le niveau de de´gradation est infe´rieur a` ce
seuil. Un index de qualite´ est de´fini comme suit :




ou` C(I) est le contraste moyen de l’image originale et VD est la distortion
perceptuelle.
DCTune : Watson propose quant a` lui d’estimer la qualite´ dans le domaine TCD
[Wat93][5]. La me´trique propose´e est base´e sur le calcul du seuil de visibilite´
des diffe´rences (JND). Pour chaque bloc 8x8 de l’image originale, le seuil
JND est calcule´ a` partir de l’erreur (eijk) entre l’image originale et sa version
de´grade´e. Un mode`le de masquage (mijk) est introduit dans le calcul de la
carte de visibilite´ da la distortion. L’index de qualite´ est finalement donne´
par :
of quality measures incorporated in halftoning algorithms. International Conference on
Acoustics, Speech, and Signal Processing, pp. 301-304, 1993.
[4] D. Chandler and S. Hemami Subjective image database.
http://foulard.ece.cornell.edu/dmc27/vsnr/vsnr.html, 2007.
[5] A. B. Watson DCTune: A technique for visual optimization of DCT quantization matrices



































ou` eijk est l’erreur entre le bloc k du coefficient TCD (i,j) de l’image
originale et sa version de´grade´e. βs et βf sont deux valeurs de´termine´es
expe´rimentalement.
Universal Quality Index : L’index de qualite´ universel (UQI) propose´ par [WB02a][1]
est base´ essentiellement sur une analyse locale des moments. Il est obtenu en


















avec σ2x(i) et σ
2
x(i) sont les e´carts types du bloc i, x(i) et y(i) sont les
moyennes du bloc i. W repre´sente le nombre de blocs dans l’image. σxy(i)
est le coefficient de corre´lation du bloc i .
Cette me´trique est tre`s instable dans les re´gions homoge`nes (variances locales
faibles dans ces re´gions).
Structural SIMilarity and Multi-scale SSIM : Une version ame´liore´e de la
[1] Z. Wang and A. Bovik A universal image quality index. IEEE Signal Processing Letters,
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mesure UQI a e´te´ propose´e dans [WSB03][2]. L’image est d’abord subdivise´e
en blocs de meˆme taille. Les coefficients de corre´lations de luminance, de
contraste et de structure sont alors calcule´s pour le bloc original et son cor-






































ou` L est la dynamique des niveaux de gris. K1 et K2 sont deux constantes
fixe´es par les auteurs a` 0.01 et 0.03, respectivement.
Une version multi-e´chelle a aussi e´te´ propose´e par les auteurs [WSB03][2].
Les meˆmes attributs sont ici extraits a` diffe´rents niveaux de de´composition
permettant ainsi d’introduire l’aspect multi-e´chelle.
XYZ : Une me´trique avec re´fe´rence inte´grant la CSF a e´te´ propose´e dans [KB92][3].
Une premie`re e´tape consiste a` passer de l’espace RGB a` l’espace XYZ. Les
deux images sont ensuite filtre´es par la CSF et exprime´es dans l’espace CIE-
LAB. Une distance ∆E est finalement calcule´e et utilise´e comme index de
qualite´.
[2] Z. Wang, E.P. Simoncelli and A.C Bovik Multi-scale structural similarity for image quality
assessment. Asilomar Conference on Signals, Systems and Computers, 2003.
[3] B. Kolpatzik and C. Bouman Optimized Error Diffusion for High Quality Image Display.
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∆E = ∆L2 +∆a2 +∆b2 (5.18)
avec ∆L, ∆a et ∆b les erreurs entre les composantes L, a et b de l’image
originale et de´grade´e, respectivement.
Information Fidelity Criterion (IFC) : Base´e sur l’information mutuelle, cette
me´trique est calcule´e a` partir d’une mode´lisation de la source et de la dis-



















ou` I(CN ;DN |sN) est l’information mutuelle conditionnelle et k de´signe la
sous-bande k dans le domaine ondelettes. C et D sont les mode`les (me´lange
de gaussiennes) de l’image originale et sa version de´grade´e, respectivement.
N repre´sente le nombre d’e´le´ments de chaque mode`le.
Visual Information Fidelity (VIP) : Une version ame´liore´e de la me´trique IFC
a e´te´ propose´e dans [SB06a][2]. Une e´tape de normalisation a e´te´ inte´gre´e.


















F N,j|sN,j) et I(−→C N,j;−→EN,j|sN,j) sont les informations que l’on
[1] H.R. Sheikh, A.C. Bovik and G. de Veciana An information fidelity criterion for image
quality assessment using natural scene statistics. IEEE Transactions on Image Processing,
Vol. 14, pp. 2117-2128, 2004.
[2] H.R. Sheikh and A.C Bovik Image information and visual quality. IEEE Transactions on
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peut ide´alement extraire de l’image originale et sa version de´grade´e a` partir
de la sous bande j. Une version dans le domaine spatial a aussi e´te´ propose´e
par les auteurs [SB06b][3].
5.2.2 Vers une mesure de qualite´ globale
Cette section est de´die´e a` l’e´tude d’un sche´ma de fusion efficace ayant pour
objectif premier d’ame´liorer les performances des me´triques de qualite´ existantes.
Ces mesures doivent ainsi eˆtre utilise´es de fac¸on intelligente pour exploiter au
mieux leur efficacite´. Pour ce faire, nous proposons de fusionner des me´triques
se´lectionne´es au pre´alable. La fusion est re´alise´e ici en deux e´tapes. La premie`re
e´tape est lie´e au type d’artefact, elle consiste a` combiner localement (i.e. pour
chaque de´gradation) certaines me´triques. Une deuxie`me e´tape permet ensuite
de de´finir la me´trique de qualite´ globale (G-IQM). Le sche´ma synoptique de la
















Figure 5.2 – Sche´ma synoptique.
La base d’images TID 2008 est ici utilise´e. Ce choix est lie´ au nombre de
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de´gradations disponibles et a` la richesse des images contenues dans cette base
(pour plus de de´tails, voir chapitre 1). Les me´triques conside´re´es dans cette e´tude
sont liste´es dans le tableau 5.3.
PSNR PNSRY SNR
MSE DCTune [Wat93][1] SSIM [WSB03][2]
LINLAB [KB95][3] XYZ [KB92][4] PSNR-HVS [EAP+06][5]
UQI [WB02a][6] MSSIM [WSB03][2] PSNRHV SM [PSE+07][7]
VIF [SB06a][8] VIFP [SB06a][8] NQM [DVKG+00][9]
WSNR [MV93][10] IFC [SBdV05][11] VSNR [CH07b][12]
Table 5.3 – Me´triques de qualite´ utilise´es.
5.2.2.1 Analyse par de´gradation : IQM/D
Les performances des me´triques de´pendent fortement du type de de´gradation
contenu dans l’image. Ainsi, afin de tenir compte de cette spe´cificite´, une premie`re
e´tape consiste a` ame´liorer les performances de chaque me´trique en fonction de la
distorsion conside´re´e. La figure 5.3 pre´sente la proce´dure de fusion (IQM/D) pro-
pose´e. Pour chaque de´gradation, nous se´lectionnons les trois meilleures me´triques
en utilisant le coefficient de corre´lation de Pearson comme crite`re de se´lection. Il
est a` noter que le nombre de me´triques se´lectionne´es peut eˆtre modifie´. Cependant,
les diffe´rents tests re´alise´s montrent que les performances n’augmentent pas avec
le nombre de me´triques.
La me´trique IQM/D est alors obtenue en combinant ces me´triques. La fu-
sion est re´alise´e au moyen d’un re´seau de neurones artificiels de type Perceptron
Multi-Couche (MLP : Multi Layer Perceptron) de´crit par la figure 5.4 dont les
caracte´ristiques sont les suivantes :
Entre´es : le nombre d’entre´es du re´seau de neurones est e´gal 3 (i.e. nombre de
me´triques se´lectionne´es).
Couche(s) cache´e(s) : Pour e´viter d’augmenter la complexite´ du syste`me, le
nombre de couches cache´es est ici fixe´ a` 1 (Le nombre de neurones diffe`re
selon le type de de´gradation).


























































Couche  c+1 
Figure 5.4 – IQM/D : mode`le neuronale.
Fonction d’activation : Sigmo¨ıde.
Apprentissage : Algorithme de re´tro-propagation.
5.2.2.2 Me´trique de qualite´ globale (G-IQM )
Un second re´seau de neurones est ensuite utilise´ afin d’obtenir une mesure
unique quel que soit le type de de´gradation. Ces entre´es correspondent aux sor-
ties des IQM-Ds (i.e. 17 entre´es). Le mode`le est pre´sente´ par la figure 5.5. Ses






















Figure 5.5 – G-IQM : mode`le neuronal utilise´.
Entre´es : 17 (i.e. sorties des 17 IQM-Ds).
Couche cache´e : 1 (le nombre de neurones est e´gal a` 10).
Sortie : 1 (La cible e´tant le MOS).
Fonction d’activation : Sigmo¨ıde.
Apprentissage : Algorithme de re´tro-propagation.
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5.2.3 Re´sultats expe´rimentaux
Plus de 400 images ont e´te´ utilise´es pour la validation du sche´ma de fusion
propose´ ou` toutes les de´gradations y sont e´galement repre´sente´es. Ces images
sont e´videmment diffe´rentes de celles utilise´es lors de l’apprentissage. Le tableau
5.4 pre´sente, pour chaque distorsion, les corre´lations de Pearson obtenues par la
meilleure me´trique de qualite´ ainsi que celles obtenues pour chaque IQM/D.
De´gradation IQM IQM/D
1 0.57 (PSNR) 0.93
2 0.63 (PSNR) 0.92
3 0.53 (PSNRHVS) 0.95
4 0.51 (VIF) 0.81
5 0.57 (PSNRHVS) 0.98
6 0.51 (WSNR) 0.90
7 0.53 (PSNR) 0.91
8 0.48 (PSNRHVS) 0.95
9 0.61 (PSNRHVSM) 0.97
10 0.71 (PSNRHVS) 0.99
11 0.57 (WSNR) 0.97
12 0.37 (VIF) 0.92
13 0.51 (PSNRHVS) 0.92
14 0.52 (VIFP) 0.83
15 0.55 (SSIM) 0.88
16 0.54 (DCTune) 0.75
17 0.65 (VIF) 0.96
Table 5.4 – Corre´lations de Pearson obtenues pour chaque de´gradation.
Les performances obtenues par la me´thode propose´e sont nettement supe´rieures
a` celles des me´triques existantes. Ainsi, cette premie`re e´tape permet de mieux
estimer la qualite´ des images pour chacune des de´gradations conside´re´es.
Le tableau 5.5 pre´sente les corre´lations de Pearson obtenues pour l’ensemble
des me´triques conside´re´es et la mesure propose´e G-IQM. Pour les mesures clas-
siques, les meilleures performances ont e´te´ obtenues par la me´trique MSSIM ou` une
corre´lation de 0.81 a e´te´ obtenue, tandis qu’une corre´lation de 0.90 a e´te´ obtenue
pour G-IQM, soit une augmentation de pre`s de 10%.
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Me´trique Corre´lation de Pearson Me´trique Corre´lation de Pearson
PSNR 0.50 PSNRY 0.53
SNR 0.51 MSE 0.31
DCTUNE 0.27 UQI 0.69
SSIM 0.64 MSSIM 0.81
LINLA 0.25 XYZ 0.52
PSNRH 0.58 PSNRM 0.55
VIF 0.79 VIFP 0.65
NQM 0.61 WSNR 0.46
IFC 0.21 VSNR 0.27
G-IQM 0.90
Table 5.5 – Corre´lations de Pearson obtenues pour G-IQM
me´trique MSSIM en fonction des notes subjectives (toutes de´gradations confon-
dues). On s’aperc¸oit que la dispersion des donne´es de la mesure propose´e est moins
importante que celles obtenues par MSSIM.

















Figure 5.7 – Index de qualite´ G-IQM en fonction du MOS.
Pour mieux visualiser les re´sultats obtenus, la figure 5.9 pre´sente les index de
qualite´ pour un e´chantillon d’images (en rouge : MOS, bleu : G-IQM). Les valeurs
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Figure 5.8 – Index de qualite´ SSIM en fonction du MOS.

































Figure 5.9 – Index de qualite´ pour diffe´rentes images : MOS (rouge) et G-IQM
(bleu).
5.3 Mesure de qualite´ sans re´fe´rence multi-de´gradations
Dans un cadre applicatif, les mesures sans re´fe´rence sont les plus attractives.
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originale. Cependant, ce type de mesures est oriente´ vers une de´gradation qui est
suppose´e connue. Leur utilisation est alors fortement limite´e.
5.3.1 NR-IQM : Mesure propose´e
Dans cette section, nous proposons de pallier ce proble`me en proposant une
me´trique sans re´fe´rence multi-de´gradations base´e sur la fusion de plusieurs mesures.
Il est a` noter que notre e´tude se limite ici aux de´gradations les plus re´pandues, a`

















Figure 5.10 – Sche´ma synoptique.
Les me´triques suivantes ont e´te´ utilise´es pour la conception de la mesure.
Effets de bloc : Pour la mesure des effets de bloc, nous avons opte´ pour celle
propose´e par Wang et al. [WBE00][1]. Cette me´trique est base´e sur une ana-
lyse verticale et horizontale des frontie`res des blocs dans le domaine spatial.
Flou : Pour le flou, nous conside´rons la mesure de´crite au chapitre 2 qui est base´e
sur l’analyse radiale du spectre de puissance de l’image [CBD09][2].
[1] Z. Wang, A.C. Bovik and B.L. Evans. Blind measurement of blocking artefacts in images.
International Conference on Image Processing, 2000.
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Ringing : La mesure de ringing utilise´e ici est celle propose´e par [SBdV05][3].
Rappelons qu’elle est base´e sur une phase d’apprentissage dans le domaine
des ondelettes.
La base LIVE a e´te´ utilise´e [SWCB06][4]. Ce choix est essentiellement lie´ au
nombre important d’images de´grade´es disponibles (plus de 150 images par de´gradation).
Une description de cette base a e´te´ pre´sente´e dans le chapitre 1.
Ces me´triques sont ensuite combine´es de fac¸on a` obtenir un index de qualite´
unique. L’outil de fusion utilise´ ici est un re´seau de neurones de type MLP dont
les caracte´ristiques sont les suivantes.
Entre´es : 3 correspondantes aux me´triques sans re´fe´rence se´lectionne´es.
Couche cache´e : 1 avec 19 neurones.
Sortie : 1 dont la cible est le MOS.
Une fonction d’activation : Fonction sigmo¨ıde.
Apprentissage : Algorithme de re´tro-propagation.
5.3.2 Re´sultats expe´rimentaux
L’efficacite´ de la me´thode propose´e a e´te´ e´value´e en termes de corre´lation avec
l’appre´ciation subjective humaine. Les corre´lations obtenues pour chacune des me-
sures sont d’abord pre´sente´es dans le tableau 5.6.
Le tableau 5.7 pre´sente les corre´lations obtenues par la me´thode propose´e
pour chaque de´gradation. Nous pouvons constater que les performances ont e´te´
blur estimation in the frequency domain. International Symposium on Signal Processing
and Information Technology, 2009.
[3] H.R. Sheikh, A.C. Bovik and G. de Veciana An information fidelity criterion for image
quality assessment using natural scene statistics. IEEE Transactions on Image Processing,
Vol. 14, pp. 2117-2128, 2004.
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Me´trique sans re´fe´rence Corre´lation de Pearson
Effets de blocs 0.8160
Flou 0.8673
Ringing 0.9108
Table 5.6 – Corre´lations de Pearson obtenues par chaque me´trique (avant fusion).
ame´liore´es pour toutes les de´gradations, excepte´ pour le flou ou` une le´ge`re dimi-
nution est note´e. Cette diminution est sans doute lie´e au fait que le flou est aussi
une de´gradation inhe´rente aux images compresse´es par JPEG2000.
Me´trique sans re´fe´rence Corre´lation de Pearson
Effets de bloc 0.9570
Flou 0.8462
Ringing 0.9289
Table 5.7 – Corre´lations de Pearson obtenues par la me´thode propose´e, pour
chaque de´gradation (apre`s fusion).
Le tableau 5.8 pre´sente les corre´lations obtenues globalement (toutes de´gradations




Table 5.8 – Corre´lations obtenues par la me´trique propose´e.
Pour mieux visualiser les re´sultats obtenus, l’index de qualite´ NR-IQM est
affiche´ pour un e´chantillon d’images tests (voir figure 5.11). Il est a` noter que les
valeurs de sorties de´crivent bien la forme des valeurs de re´fe´rence (MOS).
5.4 Conclusions
Dans ce chapitre, nous nous sommes focalise´s sur l’e´laboration d’un syste`me
de fusion original permettant d’exploiter au mieux les performances des me´triques
existantes. La figure 5.12 illustre les solutions propose´es dans cette e´tude.

























































Mesure de qualité basée sur 









Figure 5.12 – Sche´ma re´capitulatif.
Nous avons propose´ une nouvelle approche permettant d’ame´liorer les perfor-
mances des mesures existantes. Pour une de´gradation donne´e, les me´triques
sont d’abord classe´es selon le coefficient de corre´lation de Pearson. Les trois
meilleures sont ensuite se´lectionne´es et combine´es de fac¸on a` obtenir une
mesure unique par de´gradation (IQM/D), permettant ainsi d’ame´liorer l’es-
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bale est ensuite obtenue en combinant les diffe´rentes me´triques IQM/Ds. La
mesure propose´e a e´te´ teste´e et valide´e sur un ensemble conse´quent d’images
de´grade´es.
Mesure sans re´fe´rence :
Nous avons ensuite propose´ une me´trique de qualite´ sans re´fe´rence multi-
de´gradations, permettant de de´passer une des hypothe`ses implicite, intrinse`que
dans les approches classiques ou` l’on suppose la de´gradation comme a` priori
connue. Diffe´rentes mesures ont e´te´ se´lectionne´es et combine´es pour obtenir




















Syste`me de mesure complet
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Le chapitre pre´ce´dent a permis de mettre en e´vidence la faiblesse des me´triques
de qualite´ avec et sans re´fe´rence. Nous avons ainsi propose´ des solutions permettant
de pallier ces insuffisances.
Nous avons constate´ que les performances des me´triques (avec re´fe´rence) pour
chaque de´gradation sont relativement meilleures (IQM/D). L’e´tape de fusion glo-
bale a ainsi engendre´ une atte´nuation des performances. Il semble donc judicieux
d’essayer de s’affranchir de cette e´tape de fusion.
L’objectif ici est alors de proposer une me´thode permettant de de´tecter le type
de de´gradation contenu dans l’image afin de se´lectionner la me´trique IQM/Ds la
plus approprie´e. Cette approche est applique´e aux mesures avec et sans re´fe´rence.
Il est a` noter que pour les mesures sans re´fe´rence, l’objectif est ici diffe´rent. Le but
est de de´tecter le type de distorsion pour s’affranchir de toute information a priori.
Dans ce qui suit, nous pre´sentons d’abord le syste`me complet de mesure de
qualite´ d’image avec re´fe´rence propose´. Puis, nous de´crivons le syste`me complet
d’estimation de qualite´ d’image sans re´fe´rence.
6.1 Mesure avec re´fe´rence : Syste`me complet
Dans ce syste`me, la premie`re phase repose sur l’extraction des descripteurs
de l’image originale et de sa version de´grade´e pour chacune des de´gradations
conside´re´es. Les descripteurs sont projete´s dans un nouvel espace, permettant de
mieux se´parer les distorsions. Le type de de´gradation peut eˆtre ainsi identifie´ selon
un crite`re de distance. La figure 6.1 pre´sente le sche´ma synoptique de la me´thode
propose´e. La base TID 2008 est utilise´e dans le cadre de cette e´tude.
Dans ce qui suit, nous pre´sentons d’abord la nature des descripteurs extraits
ainsi que le classifieur employe´. Le syste`me complet est ensuite de´crit.
6.1.1 Caracte´risation des distorsions
Pour caracte´riser chacune des de´gradations conside´re´es, un ensemble de descrip-
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Figure 6.1 – Sche´ma synoptique.
dans lequel les distorsions conside´re´es et les mesures de qualite´ sont les e´le´ments
constituants. Nous proposons ici d’utiliser directement les me´triques de qualite´
pour caracte´riser les de´gradations et les de´tecter. L’ide´e sous-jacente a` ce raison-
nement repose sur le fait que la qualite´ d’image est un proble`me multidimensionnel.
Cela a de´ja` e´te´ note´ par Daly et Boohart [JAC93][1] [Mar02][2].
Dans ce travail, nous nous sommes limite´s aux me´triques de qualite´ de´crites
dans le chapitre pre´ce´dent, a` savoir : PSNR, UQI [WB02b][3], SSSIM et MSSIM
[1] A. J Ahumada, Jr. and C. H. Null. Image quality: A multidimensional problem. IEEE
Signal Processing Magazine, Vol. 18, pp. 851-854, 1992.
[2] J-B. Martens. Multidimensional modeling of image quality. Proceedings of IEEE, Vol. 90,
pp. 133-153, 2002.
[3] Z. Wang and C. Bovik. A universal image quality index. IEEE Signal Processing Letters,
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[WBE05][1], PSNR-HVS et PSNR-HVSM [PSE+07][2] [PCL+08][3], WSNR [MV93][4],
IFC [SBdV05][5], VIF et VIFP [SB06a][6]. Il est a` noter que d’autres mesures
peuvent eˆtre utilise´es au prix de l’accroissement de la dimension de l’espace.
6.1.2 Classifieur
Une fois les descripteurs choisis et extraits, il s’agit maintenant de les utiliser
dans un processus d’identification des de´gradations. Nous proposons ici d’utiliser
l’Analyse Discriminante Line´aire (LDA) comme outil de classification des distor-
sions. La LDA est une me´thode populaire de re´duction de dimension et de clas-
sification dont le principe de base repose sur la projection des donne´es dans un
espace permettant un niveau de se´parabilite´ maximum. Cet espace de projection
est de´termine´ par minimisation de la variance intra-classe et la maximisation de la
variance inter-classe [PBHK97][7]. Les classes correspondent ici aux de´gradations.
Ainsi, pour chaque distorsion, la base d’images est subdivise´e en deux sous
[1] Z. Wang, A.C. Bovik and E.P. Simoncelli. Structural approaches to image quality assess-
ment. Handbook of image and video processing, 2nd Edition, Al Bovik, ed, Academic Press,
2005.
[2] N. Ponomarenko, F. Silvestri, K. Egiazarian, M. Carli, J. Astola and V. Lukin. On between-
coefficient contrast masking of DCT basis functions. Workshop on Video Processing and
Quality Metrics, 2007.
[3] N. Ponomarenko, M. Carli, V. Lukin, K. Egiazarian, J. Astola and F. Battisti Color Image
Database for Evaluation of Image Quality Metrics. Proceedings of International Workshop
on Multimedia Signal Processing, pp. 403-408, 2008.
[4] T. Mitsa and K. Varkur Evaluation of contrast sensitivity functions for the formulation
of quality measures incorporated in halftoning algorithms. International Conference on
Acoustics, Speech, and Signal Processing, pp. 301-304, 1993.
[5] H.R. Sheikh, A.C. Bovik and G. de Veciana An information fidelity criterion for image
quality assessment using natural scene statistics. IEEE Transactions on Image Processing,
Vol. 14, pp. 2117-2128, 2004.
[6] H.R. Sheikh and A.C Bovik Image information and visual quality. IEEE Transactions on
Image Processing, Vol. 15, pp. 430-444, 2006.
[7] N. Peter, J. Belhumeur, P. Hespanha and D. Kriegman. Eigenfaces vs. Fisherfaces: Re-
cognition Using Class Specific Linear Projection. IEEE Transactions on Pattern Analysis
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ensembles :
– Ensemble d’apprentissage : utilise´ uniquement lors de la phase d’appren-
tissage (60%).
– Ensemble de tests : utilise´ uniquement pour tester l’efficacite´ de la me´thode
propose´e (40%).
6.1.3 Re´sultats expe´rimentaux
Pour l’e´valuation des performances, un panel de plus de 400 images diffe´rentes
de la base d’apprentissage est utilise´. La proce´dure de test est simple et requiert
l’image originale et sa version de´grade´e.
La figure 6.2 illustre un exemple de fonctionnement pour une image compresse´e
par JPEG. La proce´dure est la suivante :
1. Extraction des descripteurs (index de qualite´).
2. Projection des descripteurs dans le nouvel espace (de´fini durant la phase
d’apprentissage).
3. Comparaison des descripteurs projete´s dans le nouvel espace et les descrip-
teurs de chaque classe.
4. De´tection du type de de´gradation selon le crite`re de distance minimale.
Dans notre e´tude, la distance euclidienne s’est re´ve´le´e efficace. Nous avons aussi
teste´ la distance de Mahanalobis, les performances obtenues sont e´quivalentes mais
avec un temps de calcul supe´rieur.
L’efficacite´ du syste`me propose´ a e´te´ e´value´e en termes de bonne classification.
La figure 6.3 pre´sente le pourcentage de bonne classification pour chaque type de
de´gradation. Nous pouvons noter que ce pourcentage est toujours supe´rieur a` 90%
pour tous les artefacts conside´re´s. Il est e´gal en moyenne a` 98.11%.
Pour mettre en e´vidence les erreurs de classification, la matrice de confusion est































































Figure 6.2 – Sche´ma fonctionnel (exemple de distorsion JPEG).
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Figure 6.3 – Pourcentage de bonne classification.
pour les classes 9, 12 et 13 (92%) qui correspondent aux de´gradations : lissage,
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
1 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 4 96 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 92 4 4 0 0 0 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 92 8 0 0 0 0
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 92 0 0 0 0
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0
16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 96 0
17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100
Table 6.1 – Matrice de confusion.
Ces confusions sont ge´ne´ralement dues a` l’apparition de plusieurs de´gradations
dans la meˆme image, lors de fort taux de compression, comme c’est le cas notam-
ment des images compresse´es par JPEG2000 (ringing et flou).
Un e´chantillon d’images pour lesquelles la confusion a lieu est pre´sente´ par la
figure 6.4 (confusion de la de´gradation appele´e lissage (8) avec les distorsions de
type JPEG (10) et JPEG2000 (11)). On s’aperc¸oit que les distorsions de l’image
de´grade´e de gauche ressemblent aux artefacts engendre´s par JPEG2000 (ringing et
flou), tandis que l’image de´grade´e de droite contient des de´gradations visuellement
similaires aux effets de bloc.
Le syste`me d’estimation de qualite´ d’image complet se pre´sente finalement sous
la forme suivante (voir figure 6.5). Un tel syste`me permet ainsi d’estimer la nature


















168 CHAPITRE 6. SYSTE`ME DE MESURE COMPLET
??? ?
Figure 6.4 – Exemple d’erreurs de classification : de´gradation 8 confondue avec















































Figure 6.5 – Classification de de´gradation : Syste`me complet.
6.2 Mesure sans re´fe´rence : Syste`me complet
Nous proposons maintenant de reprendre le principe pre´ce´dent et de l’appliquer
a` l’estimation de la qualite´ d’image sans re´fe´rence. La figure 6.6 pre´sente le sche´ma
synoptique du syste`me propose´. La premie`re e´tape consiste a` extraire les descrip-
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plus connues. Le type de distorsion est ensuite de´termine´ alors par la sortie du
classifieur.
?











Figure 6.6 – Sche´ma synoptique.
Dans ce qui suit, les descripteurs ainsi que le classifieur utilise´ sont dans un
premier temps pre´sente´s. Les re´sultats expe´rimentaux sont ensuite expose´s et dis-
cute´s. Nous nous limitons dans cette e´tude aux de´gradations les plus fre´quentes a`
savoir les effets de blocs, le flou et le ringing.
6.2.1 Caracte´risation des distorsions
Comme pour les mesures avec re´fe´rence, les descripteurs choisis ici sont les
mesures de qualite´ sans re´fe´rence. Nous avons utilise´ au total 5 me´triques : 3 pour
le flou, 1 pour les effets de blocs et 1 pour le ringing. Chacune de ces mesures est
brie`vement de´crite dans cette section.
6.2.1.1 Effets de bloc
La mesure des effets de blocs utilise´e ici est base´e sur une analyse fre´quentielle
de l’image [WBE00][1]. Les auteurs proposent de de´tecter des pics a` certaines
[1] Z. Wang, A.C. Bovik and B.L. Evans. Blind measurement of blocking artefacts in images.
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fre´quences particulie`res qui correspondent au partitionnement de l’image en blocs
8x8. L’amplitude des pics est utilise´e comme mesure.
6.2.1.2 Flou
Trois mesures de flou sans re´fe´rence ont ici e´te´ utilise´es. La premie`re mesure
est base´e sur la transforme´e en ondelettes [TLZZ04][1]. Pour chaque niveau de
de´composition, une carte de contours est calcule´e a` partir des coefficients hautes
fre´quences. L’index de qualite´ est ensuite de´termine´ via une analyse du type de
contour contenu dans l’image.
La deuxie`me mesure utilise´e a e´te´ propose´e par [Creˆ07][2]. L’ide´e principale
de´veloppe´e par les auteurs est qu’une image floue est peu sensible a` un ajout de
flou supple´mentaire. A partir de cette observation, les auteurs proposent d’estimer
le flou en analysant l’impact de la distorsion ajoute´e. La mesure globale est obtenue
par analyse des variations locales de l’image et de sa version floue.
Nous avons aussi utilise´ la me´trique de´crite dans le chapitre 3 [CBD09][3]. Celle-
ci est base´e sur une analyse radiale du spectre de puissance inspire´e de la me-
sure pre´ce´dente [Creˆ07][2]. L’impact du flou ajoute´ est ici mesure´ dans le domaine
fre´quentiel.
[1] H. Tong, M. Li, Zhang and C. Zhang. Blur detection for digital images using wavelet
transform. International Conference on Multimedia and Expo, Vol. 1, pp. 17-20, 2004.
[2] F. Creˆte. Estimer, mesurer et corriger les artefacts de compression pour la te´le´vision.
Rapport de The`se, Universite´ Joseph Fourier, 2007.
[3] A. Chetouani, A. Beghdadi and M. Deriche A new no reference image quality index for
blur estimation in the frequency domain. International Symposium on Signal Processing
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6.2.1.3 Ringing
Comme mesure de ringing, la me´trique propose´e par [SBC05][4] a e´te´ ici uti-
lise´e. Elle est base´e sur un apprentissage dans le domaine des ondelettes. Une fois la
transforme´e applique´e, une phase d’apprentissage permet d’estimer diffe´rents pa-
rame`tres et seuils. Ces parame`tres sont ensuite utilise´s pour estimer la de´gradation.
6.2.2 Classifieur
Un grand nombre de me´thodes de classification de donne´es a e´te´ propose´
dans la litte´rature. Dans cette e´tude, nous avons opte´ pour l’approche neuronale.
Ne´anmoins, nous avons aussi teste´ la me´thode base´e sur la LDA, de meilleures per-
formances ont e´te´ obtenues avec les re´seaux de neurones. La structure du mode`le
final, pre´sente´e par la figure 6.7, est de´finie comme suit :
– Entre´es : 5 (i.e. mesures sans re´fe´rence).
– Couche cache´e : 1 (le nombre de neurones est e´gal a` 9).
– Sorties : 3 (i.e. nombre de de´gradations).
– Fonction d’activation : Sigmo¨ıde.
– Apprentissage : Algorithme de re´tro-propagation.
6.2.3 Re´sultats expe´rimentaux
La me´thode propose´e a e´te´ e´value´e en termes de taux de bonne classification.
La base TID 2008 a e´te´ ici utilise´e. L’ensemble de la base a e´te´ subdivise´ en deux
sous ensembles : un ensemble d’apprentissage et un ensemble test. Un peu moins
de 200 images naturelles diffe´rentes de celles de l’ensemble d’apprentissage ont
e´te´ utilise´es pour les tests. La figure 6.8 re´sume le principe de fonctionnement du
syste`me.
Le processus est simple et ne requiert que l’image de´grade´e. Pour une image
[4] H. R. Sheikh, A. C. Bovik and L. K. Cormack. No-Reference Quality Assessment Using
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Figure 6.8 – Syste`me de mesure sans re´fe´rence complet.
donne´e, les descripteurs sont d’abord extraits et envoye´s a` l’entre´e du re´seau de
neurones. La valeur maximale des sorties du classifieur permet de de´terminer en-
suite le type de de´gradation contenu dans l’image.
Le pourcentage moyen de bonne classification obtenu est de 96.55%. La figure
6.9 pre´sente le pourcentage obtenu pour chacune des distorsions conside´re´es.


































































Figure 6.9 – Pourcentage de bonne classification.
est calcule´e et pre´sente´e par le tableau 6.2.
Flou JPEG JPEG2000
Flou 87.179 0 12.82
JPEG 0 97.43 2.5
JPEG2000 10.25 0 89.74
Table 6.2 – Matrice de confusion.
Pour le flou et JPEG2000, il est a` noter que les confusions sont les plus e´leve´es
. Cela est essentiellement duˆ au fait que le flou est une de´gradation inhe´rente de
la compression JPEG2000 (6.10). En effet, nous pouvons voir que la de´gradation
principale qui apparaˆıt dans les images compresse´es par JPEG2000 est l’effet de
”ringing”. Cependant, certaines zones de l’image contiennent aussi du flou.
Nous affichons dans la figure 6.11 les images pour lesquelles il y a confusion.
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?
a)    b)
Figure 6.10 – a) Image flou et b) compresse´e par JPEG2000.
Figure 6.11 – Exemple d’erreur de confusion : classe flou confondue avec la classe
JPEG2000.
6.3 Conclusions
Dans ce chapitre, nous avons propose´ un syste`me d’estimation de la qualite´
d’image complet permettant de de´tecter automatiquement le type de distorsion
contenu dans une image pour ensuite utiliser la me´trique la plus approprie´e. La
repre´sentation globale du syste`me est illustre´e par la figure 6.12.
Mesure avec re´fe´rence : syste`me complet
Nous avons propose´ une nouvelle approche efficace permettant d’estimer
la qualite´ d’une image par la me´trique la plus approprie´e. Une phase de
de´tection du type de de´gradation contenu dans l’image permet de se´lectionner
la mesure la plus adapte´e a` la de´gradation de´tecte´e. L’e´tape de de´tection est
ici re´alise´e par une analyse discriminante line´aire dont les descripteurs sont
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Figure 6.12 – Syste`me de mesure universel.
riche.
Mesure sans re´fe´rence : syste`me complet
Le principe de classification de de´gradation avec re´fe´rence a e´te´ repris et ap-
plique´ aux mesures sans re´fe´rence. Le nombre de distorsions conside´re´ s’e´le`ve
ici a` 3. Cette me´thode permet ainsi de s’affranchir de toute connaissance a
priori et particulie`rement celle lie´e au type d’artefact. Les re´sultats obtenus





































Nous avons a` travers ce travail aborde´ plusieurs aspects lie´s a` la qualite´ d’image
suivant une de´marche incre´mentale et progressive. Dans un premier temps, nous
nous sommes inte´resse´s a` la mesure et pre´diction de quelques de´gradations. Nous
nous sommes limite´s aux trois artefacts les plus connus et en ge´ne´ral les plus
geˆnants : le flou, les effets de bloc et l’effet de Gibbs 2D ou ”ringing”. Pour cha-
cune de ces distorsions nous avons propose´ des me´triques qui se sont re´ve´le´es tre`s
corre´le´es a` l’appre´ciation subjective.
Compte tenu du caracte`re multidimensionnel de la qualite´ d’image, nous avons
propose´ une approche coope´rative ou` l’on combine les mesures les plus adapte´s
aux artefacts e´tudie´s suivant un processus d’apprentissage. La prise en compte des
trois aspects : identification, estimation et de´cision s’inscrit dans une de´marche
tre`s inspire´e du Syste`me Visuel Humain. Nous pensons aussi, comme la plupart
de nos colle`gues travaillant dans le domaine, que la notion de qualite´ d’image
est avant tout subjective et qu’il convient d’inte´grer l’observateur au centre de
nos re´flexions. Cependant, nous sommes persuade´s qu’une approche totalement
inspire´e des me´canismes du SVH est voue´e a` l’e´chec compte tenu des connaissances
limite´es et de la nature impre´dictible du comportement humain. Nous croyons a`
une approche ou` l’on combine de fac¸on mesure´e les aspects lie´s directement au
SVH et les techniques de traitement d’images.
Nous avons a` travers cette e´tude montre´ qu’il est possible de converger vers
un syste`me complet d’e´valuation objective de la qualite´ d’image le plus corre´le´
possible avec l’appre´ciation subjective. Il reste certes d’autres aspects a` appro-
fondir et a` ame´liorer et notamment la prise en compte d’autres distorsions et le




















qu’avec des mode`les classiques de classification et d’apprentissage, qu’il e´tait pos-
sible de quantifier de fac¸on fiable trois des de´gradations les plus geˆnantes et les
plus re´pandues dans les syste`mes de capture et codage d’images.
Nous proposons comme perspectives de recherche, de poursuivre ce travail dans
les domaines suivants :
– Effet de bloc : Il serait inte´ressant d’exploiter la carte de pre´diction des
effets de bloc dans d’autres applications et de l’inte´grer notamment dans un
sche´ma de compression bloc avec controˆle de qualite´. Des tests ont e´te´ mene´s
dans ce sens, les re´sultats pre´liminaires semblent convaincants et restent a`
valider.
– Flou et ringing : Les me´thodes d’estimation du flou et de ringing pro-
pose´es peuvent eˆtre inte´gre´es dans un sche´ma de re´duction de ces artefacts.
Des tests ont e´te´ re´alise´s, les re´sultats obtenus semblent confirmer l’approche
propose´e et restent a` valider dans des bases d’images varie´es.
– Autres artefacts : Nous envisageons d’enrichir le syste`me de mesure com-
plet par la prise en compte d’autres distorsions. Nous avons montre´ qu’un tel
syste`me est possible. Dans l’e´tat actuel de nos recherches, nous ne pre´tendons
pas avoir fourni une solution comple`te. La prise en compte d’autres de´gradations
et particulie`rement celles lie´es a` la couleur est un axe de recherche a` de´velopper.
– Prise en compte des cartes de saillance : l’exploitation des cartes de
saillances perceptuelles est une poursuite naturelle de nos investigations dans
la mise au point d’un syste`me le plus complet possible.
– Extension a` la vide´o : les aspects spatio-temporels ne´cessaires a` l’analyse
de la vide´o n’ont pas e´te´ conside´re´s dans ce travail. C’est une des pistes a`
explorer dans un avenir proche. Nous avons de´ja` commence´ a` aborder cette
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